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RESUMEN

El presente proyecto de investigacion tuvo como finalidad determinar los
niveles de riesgo por deslizamiento traslacional en las areas de expansion urbana del
centro poblado de Maizhondo, mediante la implementacion de algoritmos de
aprendizaje supervisado, especificamente redes neuronales artificiales. Esta
herramienta tecnolégica se plante6 como una alternativa innovadora para la
clasificacion automatizada del riesgo, facilitando la identificacién oportuna de zonas
criticas y fortaleciendo la toma de decisiones en la gestidn del riesgo.

Para ello, se desarrollé un modelo predictivo capaz de evaluar, por separado,
los niveles de peligrosidad y vulnerabilidad. En la etapa de evaluacién de la
peligrosidad, el modelo alcanzé una precision del 94.85%, con una tasa de
efectividad del 97.56 % en la clasificacion de los casos. Por su parte, el modelo de
vulnerabilidad logré una precision del 98.24 %, y una efectividad del 85.37 % en la
clasificacion dentro de los rangos definidos. Posteriormente, se integraron ambos
factores para calcular el nivel de riesgo mediante una légica de interseccion,

obteniendo una precision del 82.93% en la clasificacion final.

Los resultados obtenidos evidencian el potencial de los modelos de
aprendizaje supervisado como herramientas de apoyo en la gestion del riesgo,
demostrando una alta capacidad predictiva y un bajo margen de error, contribuyendo

al fortalecimiento de estrategias preventivas frente a desastres naturales.

Palabras Clave: Aprendizaje supervisado, deslizamiento traslacional, Riesgo.



ABSTRACT

The purpose of this research project was to determine the risk levels of
translational landslides in the urban expansion areas of downtown Maizhondo by
implementing supervised learning algorithms, specifically artificial neural networks.
This technological tool was proposed as an innovative alternative for automated risk
classification, facilitating the timely identification of critical areas and strengthening

decision-making in risk management.

To this end, a predictive model was developed capable of separately
assessing hazard and vulnerability levels. In the hazard assessment stage, the model
achieved an accuracy of 94.85%, with a 97.56% success rate in case classification.
The vulnerability model, meanwhile, achieved an accuracy of 98.24% and a 87.80%
success rate in classification within the defined ranges. Both factors were
subsequently integrated to calculate the risk level using intersection logic, achieving
a 90.24% accuracy in the final classification.

The results obtained demonstrate the potential of supervised learning models
as tools to support risk management, with high predictive capacity and a low margin

of error, which contributes to strengthening prevention strategies for natural disasters.

Keywords: Supervised learning, translational slippage, risk level.
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INTRODUCCION

La expansion urbana descontrolada y la ocupacion de terrenos inadecuados
representan desafios criticos en muchas regiones del mundo, especialmente en
zonas donde las condiciones geogréficas incrementan la exposicion a riesgos
naturales. En este contexto, la comunidad de Maizhondo, refleja esta problematica,
la falta de una adecuada planificacion territorial ha facilitado la proliferacion de
asentamientos en &reas inestables, incrementando de manera significativa la

vulnerabilidad de la poblacién frente a eventos como los deslizamientos de tierra.

Este fenbmeno se acentla en las zonas de expansién urbana, donde la
ocupacion del suelo ocurre en pendientes pronunciadas y terrenos con
caracteristicas geotécnicas desfavorables. Uno de los riesgos mas latentes en la
zona es el deslizamiento traslacional, un tipo de movimiento en masa que puede
manifestarse de forma subita y generar consecuencias graves sobre la
infraestructura y la integridad de las personas. Frente a esta situacion, se hace
imprescindible contar con herramientas técnicas que permitan anticipar estos

eventos y orientar la planificacién urbana hacia zonas mas seguras.

En este marco, la presente investigacion tiene como objetivo principal
determinar los niveles de riesgo por deslizamiento traslacional en las areas de
expansion urbana del Centro Poblado de Maizhondo, mediante la aplicacion de
algoritmos de aprendizaje supervisado. Para ello, se busca evaluar la precision y
capacidad predictiva de dichos algoritmos en la identificacion de zonas de alto riesgo,
correlacionando los resultados con las condiciones del terreno y factores sociales

gue influyen en la vulnerabilidad de la poblacion.

El estudio pretende no solo generar informacion técnica que contribuya a la
gestién del riesgo en la zona de estudio, sino también proponer un enfoque innovador
basado en inteligencia artificial, que pueda ser replicado en contextos similares. Asi,
se espera fortalecer las capacidades locales para la prevencion de desastres
naturales, mediante la integracion de herramientas modernas en los procesos de

planificacion y toma de decisiones.
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|. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. Descripcién del problema

El fendbmeno de la expansion urbana descontrolada y la ocupacion de
terrenos inadecuados es un desafio critico en diversas regiones del mundo, y la
comunidad de Maizhondo, en el distrito de Quinua, provincia de Huamanga,
Ayacucho, no es la excepcién. A nivel global, la proliferacién de asentamientos
irregulares en areas que, por sus caracteristicas geograficas, presentan altos riesgos
naturales, como las Areas Naturales Protegidas (ANP), se ha convertido en una
situacion comun. En muchos casos, la poblacion, a menudo de escasos recursos
econdémicos, establece sus hogares en estas zonas sin tener en cuenta las
condiciones geograficas adversas, lo que aumenta significativamente su
vulnerabilidad ante fendmenos naturales como los deslizamientos de tierra (Rivera,
2022).

Estos asentamientos irregulares suelen surgir de manera ilegal, con la
construccién de viviendas en terrenos que no son aptos para la urbanizacion. Estas
areas, a menudo marginadas y desatendidas por las autoridades, representan un
peligro latente para sus habitantes. La falta de planificacion y regulacién urbanistica
en estos asentamientos no solo pone en riesgo la infraestructura precaria que alli se
edifica, sino que también pone en peligro la vida de las personas que, impulsadas
por la necesidad, desafian las recomendaciones técnicas y los estudios geoldgicos.
En muchos casos, los gobiernos locales o bien otorgan permisos de construccién en
estos terrenos de manera irresponsable o simplemente son indiferentes ante la
expansion de estos asentamientos. Como resultado, la poblacién se resiste a
desalojar estas zonas, incluso frente a un riesgo inminente, defendiendo sus hogares

a pesar del peligro (Rivera, 2022).

En el contexto peruano, entre los afios 2003 y 2022, se han registrado mas
de 3600 deslizamientos en todo el pais, con mayor frecuencia en las areas andinas,
debido a la topografia y las condiciones climaticas caracteristicas de esta region. Los
deslizamientos en el Perl son, en muchos casos, provocados por un incremento en
las precipitaciones, que actia como detonante en terrenos ya inestables. Estos
eventos pueden ser extremadamente destructivos, causando no solo dafos
materiales significativos, sino también pérdidas humanas. Ejemplos recientes
incluyen el deslizamiento ocurrido en 2014 en la localidad de Cuenca, Huancavelica,
gue afectdé viviendas, una institucion educativa, una linea férrea y provocé

inundaciones posteriores. Otro caso es el deslizamiento de 2023 en Atavillos-La



Perla, Huaral, donde seis personas perdieron la vida, y la infraestructura agricola fue
devastada (IGP, 2024).

El Centro Poblado de Maizhondo se enfrenta a una problematica similar. La
expansién urbana en esta area estd ocurriendo en terrenos con caracteristicas
geoldgicas que los hacen propensos a deslizamientos, especialmente del tipo
traslacional, donde las masas de tierra se deslizan sobre una pendiente de manera
rapida y peligrosa. La Figura mostrada a continuacién evidencia esta situacién:
viviendas construidas al pie de una pendiente inestable que, ante el aumento de las
lluvias o cualquier alteracion del terreno, podria desencadenar un deslizamiento,

poniendo en riesgo directo a las personas que habitan la zona.

Figura 1
Zona vulnerable a deslizamiento traslacional en areas residenciales

Nota. Elaboracion Propia

En la comunidad de Maizhondo, la falta de planificacion territorial y la
ocupacion de terrenos inadecuados para la urbanizacion han creado una situaciéon
critica. La expansion urbana no regulada en esta area aumenta significativamente el
riesgo de deslizamientos traslacionales, un tipo de deslizamiento caracterizado por
el movimiento de una masa de tierra a lo largo de un plano de falla. Este tipo de
deslizamiento es particularmente peligroso porque puede ocurrir de manera subita, y
su impacto puede ser devastador tanto para la infraestructura como para la vida

humana. Es por ello que es necesario realizar una evaluacion de los niveles de riesgo



en las areas de expansion urbana de Maizhondo y desarrollar estrategias para mitigar
estos riesgos. Esto incluye la necesidad de sensibilizar a la poblacion sobre los
peligros a los que estan expuestos, especialmente para aquellos que residen en
zonas de alto riesgo. Ademas, es importante las autoridades locales adopten un
enfoque mas proactivo en la planificacién y regulacién de la expansion urbana,
asegurando que el crecimiento de las comunidades se realice en areas seguras y

sostenibles.

1.2. Delimitacién del problema
1.2.1. Espacial (geogréfica)

La investigacion se lleva a cabo en el Centro Poblado de Maizhondo, ubicado
en el distrito de Quinua, provincia de Huamanga, en la region de Ayacucho, Pera.
Esta area se caracteriza por su geografia montafiosa, con pendientes pronunciadas
y suelos susceptibles a deslizamientos, especialmente en las zonas de expansion

urbana que han experimentado un crecimiento acelerado.

1.2.2. Tematicay unidad de analisis

La temética central de esta investigacion es la determinacion de los niveles
de riesgo asociados con los deslizamientos traslacionales en las areas de expansion
urbana del Centro Poblado de Maizhondo. Se enfoca en analizar las condiciones
geoldgicas, topograficas y climéticas que contribuyen al riesgo de deslizamientos, asi
como en evaluar la vulnerabilidad de las viviendas e infraestructuras construidas en

estas zonas de riesgo.

1.3. Formulacién del problema

1.3.1. Problema general

¢, Cudles son los niveles de riesgo por deslizamiento traslacional en las areas
de expansién urbana del Centro Poblado de Maizhondo, Ayacucho, y como pueden
ser identificadas y analizadas las zonas mas vulnerables utilizando algoritmos de

aprendizaje supervisado?

1.3.2. Problemas especificos

a) ¢Cual es la precision de los algoritmos supervisados en la prediccion del

riesgo por deslizamiento traslacional en Maizhondo?



b) ¢Cudl es la capacidad predictiva de los algoritmos supervisados para

identificar zonas de alto riesgo en Maizhondo?

c) ¢Cuales son las vulnerabilidades del area urbana de Maizhondo al
correlacionar los modelos predictivos con las condiciones del terreno y

factores sociales?

1.4. Justificacion e importancia
1.4.1. Justificacion

Este estudio se lleva a cabo debido a la necesidad de comprender y gestionar
los riesgos asociados con los deslizamientos traslacionales en areas de expansiéon
urbana, especialmente en terrenos montafiosos como los de Maizhondo. Con el
crecimiento urbano, es fundamental identificar las zonas que presentan mayores
riesgos para evitar dafios a la infraestructura y garantizar la seguridad de la
poblacion. Utilizar herramientas predictivas, como algoritmos de aprendizaje
supervisado, permite abordar de manera mas efectiva estos desafios,
proporcionando una base soélida para la planificacion y toma de decisiones en la
gestién del territorio. Sin esta evaluacion, las decisiones urbanisticas podrian pasar
por alto riesgos criticos, lo que incrementaria la vulnerabilidad de las comunidades a

desastres naturales.

1.4.2. Importancia

La importancia radica en que contar con una evaluacioén precisa del riesgo por
deslizamientos traslacionales en é&reas de expansion urbana permite anticipar
posibles desastres y tomar medidas preventivas adecuadas. La aplicaciéon de
algoritmos supervisados para identificar zonas de alto riesgo no solo fortalece la
capacidad predictiva de los tomadores de decisiones, sino que también optimiza los
recursos destinados a la gestién del riesgo, priorizando las areas mas vulnerables.
Ademas, la correlacion entre factores sociales y geoldgicos ayuda a disefiar politicas
publicas que no solo salvaguardan vidas, sino que también promueven un desarrollo
urbano sostenible y resiliente, garantizando la seguridad de la infraestructura y

mejorando la calidad de vida de los habitantes.



1.5.

Limitaciones de lainvestigacion

La presente investigacion puede presentar algunas limitaciones,

principalmente relacionadas con:

1.6.

1.6.

La recopilacion de datos geolégicos y climaticos actuales puede estar limitada

por la disponibilidad de registros especificos de la zona de estudio.

Los algoritmos supervisados dependen de la calidad de los datos de
entrenamiento; sin embargo, se utilizaran datos adecuados para garantizar la
precision en la prediccion de riesgos, aunque algunas variaciones en los

resultados podrian ocurrir.

La variabilidad en las condiciones climéticas y geoldgicas puede influir en los
resultados.

Objetivos
1. Objetivo general

Determinar los niveles de riesgo por deslizamiento traslacional en las areas

de expansion urbana del Centro Poblado de Maizhondo, Ayacucho, utilizando

algoritmos de aprendizaje supervisado para identificar y analizar las zonas mas

vulnerables.

1.6.

a)

b)

2. Objetivos especificos

Evaluar la precision de los algoritmos supervisados en la prediccion del riesgo
por deslizamiento traslacional en Maizhondo.

Analizar la capacidad predictiva de los algoritmos para identificar zonas de
alto riesgo en Maizhondo.

Determinar las vulnerabilidades del area urbana correlacionando los modelos

predictivos con las condiciones del terreno y factores sociales.



Il. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes
2.1.1. Investigaciones internacionales

Davila y Cano (2023) en su investigacion “Revision conceptual de las
aplicaciones de la inteligencia artificial en el campo de la ingenieria geotécnica y su
aproximacion a casos de estudio de la Region Caribe Colombiana”, tuvo como
objetivo realizar una revision bibliografica sobre las aplicaciones de la inteligencia
artificial en la ingenieria geotécnica, centrdndose en su aplicabilidad en la region
Caribe colombiana. La metodologia empleada incluy6 una busqueda y clasificacion
de articulos cientificos en bases de datos especializadas, abarcando cinco
aplicaciones clave de la geotecnia. Se utilizaron algoritmos de inteligencia artificial
como redes neuronales artificiales y maquinas de soporte vectorial para estimar
parametros geotécnicos. Los resultados mostraron una alta precision en los modelos
desarrollados, con coeficientes de correlacién que variaron entre 0.9 y 0.99, lo que
demuestra la viabilidad de estas técnicas en la resolucién de problemas geotécnicos
complejos.

Rojas y Casallas (2021) en su trabajo de investigacién “Evaluacién de riesgo
por deslizamiento: caso de estudio sector la Cascajera zona urbana del municipio de
Guacheta Cundinamarca”, tuvo como objetivo evaluar el riesgo de desastres debido
a emergencias por remocién en masa en el sector La Cascajera, zona urbana del
municipio de Guachetd, Cundinamarca. La metodologia utilizada incluyé la
identificacion y aplicacion de una metodologia especifica para evaluar el riesgo, asi
como la elaboracién de un plan de emergencia y contingencia. Los resultados de la
investigacion permitieron identificar las areas de mayor riesgo y sugirieron la
implementacion de obras de ingenieria civil para mitigar dichos riesgos. Esto
contribuy6 a la formulacién de estrategias mas efectivas para la gestion del riesgo en
la comunidad afectada, mejorando la seguridad y calidad de vida de los habitantes

del sector.

Cobos y Salamanca (2022) en su tesis de maestria “Gestion del riesgo por
movimientos en masa en area urbana, estudio de caso, sector denominado Altos de
la Estancia Localidad Ciudad Bolivar en la Ciudad de Bogota”, tuvo como objetivo

identificar y documentar la gestion del riesgo por movimientos en masa en Altos de



la Estancia, Ciudad Bolivar, Bogota. Se utiliz6 una metodologia cualitativa que
incluy6 la recoleccién y analisis de informes de multiples entidades y la revision de
mas de 20 articulos sobre gestibn de riesgos. Los resultados méas destacados
incluyeron la implementacién de un sistema de monitoreo geotécnico y un sistema
de alerta temprana que han mejorado significativamente la capacidad de respuesta
ante deslizamientos. Ademas, se identificaron areas criticas de intervencion, lo que
permitio proponer nuevas medidas para fortalecer la mitigacion del riesgo y garantizar
la seguridad de la comunidad. Este enfoque ha sido clave para reducir los impactos

de los movimientos en masa en la zona estudiada.

2.1.2. Investigaciones nacionales

Huaripata (2024) en su tesis “Evaluacion del riesgo por vulnerabilidad fisica
en viviendas frente a un deslizamiento en las laderas de Urubamba sector Il — distrito
de Cajamarca, 2022”, tuvo como objetivo evaluar el nivel de riesgo por vulnerabilidad
fisica de las viviendas frente a un deslizamiento en la ladera Urubamba, sector I, en
el distrito de Cajamarca. La metodologia empleada incluyd el uso del Proceso de
Andlisis Jerarquico (AHP) para ponderar los factores de peligrosidad y vulnerabilidad,
asi como la evaluacién de 360 viviendas en el area de estudio. Los resultados
revelaron que el 50% de las viviendas se encuentran en un nivel de riesgo medio, el
35% en riesgo alto, y el 15% en riesgo muy alto. Estos resultados subrayan la
necesidad de intervenciones urgentes para mitigar los riesgos y mejorar la seguridad

de las viviendas en la zona.

Suloaga (2022) en su tesis “Evaluacion de riesgo por deslizamiento mediante
el analisis de peligrosidad y vulnerabilidad del Centro Poblado de Mallas, Huari —
20227, tuvo como objetivo evaluar el riesgo por deslizamiento rotacional de tierra en
el centro poblado de Mallas, Huari, mediante un analisis de peligrosidad y
vulnerabilidad. La metodologia utilizada se baso en el “Manual para la evaluacion de
riesgos originados por fenébmenos naturales” de CENEPRED (2014), empleando el
proceso de analisis jerarquico (PAJ) y la matriz de Saaty para ponderar los
parametros y descriptores de las variables de estudio. Los resultados revelaron
niveles de peligrosidad muy altos, atribuidos a factores como la pendiente, geologia
y geomorfologia, asi como niveles altos de vulnerabilidad debido a la falta de

capacitacion en gestion de riesgos, una deficiente organizacion comunitaria y la



precariedad en servicios basicos, concluyendo que la zona presenta un alto riesgo

de deslizamientos.

Gonzales (2020) en su tesis “Evaluacion de la vulnerabilidad ante riesgo por
deslizamiento de la comunidad de chango distrito Chacayan, provincia Daniel Alcides
Carrion, Pasco”, tuvo como objetivo evaluar el nivel de riesgo por deslizamiento en
la comunidad de Chango, distrito de Chacayan, Pasco, con el fin de proponer
medidas estructurales para mitigar dicho riesgo. La metodologia utilizada se basé en
el “Manual para la evaluaciéon de riesgos causados por fenédmenos naturales” del
CENEPRED, que incluyé la identificacién y analisis de factores de peligrosidad y
vulnerabilidad en la zona. Los resultados indicaron que el 70% de las viviendas
presentan fisuras debido a deslizamientos rotacionales activos. Ademas, se
desarrollé6 un mapa de peligrosidad y vulnerabilidad, destacando que la comunidad
enfrenta un riesgo muy alto de deslizamientos. Finalmente, se propusieron medidas
estructurales para reducir el riesgo y proteger a la poblacion y sus medios de

subsistencia.

2.2. Bases tedricas

2.2.1. Evaluacién de riesgos

El Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) en 2010,
define la evaluacion de riesgos como un proceso critico que permite identificar y
analizar tanto la naturaleza como el alcance de posibles riesgos. Este proceso se
enfoca en el analisis de las amenazas y en la evaluacion de las condiciones de
vulnerabilidad existentes que podrian causar dafios a las personas, a los bienes
materiales, servicios, medios de subsistencia y al entorno natural del cual dependen.
La evaluacion de riesgos no se limita Unicamente a medir la magnitud y la
probabilidad de pérdidas potenciales, sino que también se enfoca en comprender las
causas subyacentes y el impacto potencial de dichas pérdidas. Este analisis integral
es fundamental para una toma de decisiones informada y para la adopcion de
politicas publicas efectivas. La evaluacion de riesgos se convierte asi en una
herramienta indispensable para identificar medidas preventivas y mitigar posibles
dafios antes de que ocurran. Ademas, este proceso requiere una colaboracién
estrecha y continua entre todos los sectores de la sociedad, incluyendo gobiernos,

organizaciones no gubernamentales, sector privado y comunidades locales.



La evaluacion de riesgos es, por tanto, un componente clave en la
planificacion estratégica a nivel local, nacional e internacional. Su correcta
implementacién permite no solo reducir la vulnerabilidad de las poblaciones
expuestas, sino también fortalecer la resiliencia de las comunidades frente a futuros
eventos adversos. Al integrar esta evaluacion en los procesos de toma de decisiones,
se asegura que las politicas y acciones adoptadas no solo sean reactivas, sino
también proactivas, permitiendo una respuesta mas eficaz y sostenible ante los
riesgos identificados. (PNUD, 2010).

2.2.2. Estimacion deriesgos

El riesgo se define como el resultado de la interaccién entre la amenaza,
entendida como la probabilidad de que ocurra un fendbmeno de una intensidad
especifica, y la vulnerabilidad de los elementos que se encuentran expuestos a esa
amenaza. Por lo tanto, el riesgo puede ser clasificado segin su origen, ya sea
geoldgico, hidrolégico, atmosférico o incluso tecnoldgico, dependiendo de la

naturaleza de la amenaza considerada (Maskrey, 1993).

Segun el Instituto Nacional de Defensa Civil (INDECI, 2011), una vez que se
han identificado y analizado los peligros a los que esta expuesta el area en estudio,
y tras realizar los andlisis de vulnerabilidad correspondientes, se procede a combinar
estos factores para calcular el nivel de riesgo. Esto implica estimar la probabilidad de
pérdidas y dafios esperados, tanto en personas, bienes materiales como en recursos
econdmicos, ante la posible ocurrencia de un fendmeno natural o tecnoldgico, ya sea
inducido por el hombre o de origen natural. Maskrey (1993) propone tres pasos
esenciales para la evaluacion del riesgo: primero, evaluar la amenaza; segundo,
analizar la vulnerabilidad; y finalmente, estimar el riesgo. Estos riesgos pueden
representarse en mapas, que pueden ser probabilisticos o deterministicos,
dependiendo de la amenaza. Ademas, los riesgos se presentan en “escenarios”, que
son espacios geograficamente definidos donde se puede prever la ocurrencia del
evento con una intensidad especifica y considerando el grado de vulnerabilidad

presente en la zona afectada.



El informe técnico del INDECI (2011) destaca que para calcular el riesgo es

necesario analizar y combinar tanto datos tedricos como empiricos, de manera que

la relacién entre espacio y tiempo represente las diversas dimensiones de la

vulnerabilidad estudiada. Ademas, existen varios criterios y métodos que pueden ser

utilizados para el calculo del riesgo, incluyendo enfoques analiticos, matematicos y

descriptivos. A continuacién, se presenta la formula utilizada para determinar el nivel

de riesgo:

R:f(PL'!Ve)

Donde:
R representa el Riesgo.
P; indica el Peligro.

V, corresponde a la Vulnerabilidad.

2.2.3. Zonificacién de areas de riesgo por deslizamientos

De acuerdo con el informe técnico de INDECI (2011), “El reconocimiento de

areas con distintos grados de riesgo (incluyendo Peligrosidad y Vulnerabilidad) es

fundamental en los procesos de ordenamiento y planificacion territorial. Estas zonas

deben reflejar el uso potencial que se les puede asignar y los posibles dafios a los

que ese uso estaria expuesto” (p.73).

Riesgo muy alto — No mitigable: Se presenta cuando hay un peligro
significativo tanto para las personas dentro como fuera de sus viviendas, con
una alta probabilidad de destruccion de edificios y casas. En estas areas, se
prohibe la instalacién, expansién o densificacion de asentamientos humanos,

y las zonas ya edificadas deben ser reasentadas.

Riesgo muy alto: Este riesgo se manifiesta cuando las personas corren
peligro tanto dentro como fuera de sus hogares, con una gran probabilidad de
destruccién repentina de edificios y casas. Se considera una zona de
prohibicién, no apta para nuevos asentamientos humanos. Sin embargo, las
areas ya construidas pueden ser protegidas mediante sistemas de alerta
temprana, evacuaciones temporales y medidas estructurales que reduzcan el

riesgo.
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e Riesgo alto: En este caso, el peligro es mayor en el exterior de los edificios
gue en el interior, lo que significa que, si se han tomado las medidas
adecuadas de construccion, los dafios pueden ocurrir, pero no habra
destruccion. Es necesario implementar reglamentaciones que restrinjan la
expansion y densificacion de asentamientos humanos, asegurando que se
sigan las normas de uso de suelo y construccion adecuadas. Las estructuras

gue no cumplan con estas normas deben ser reforzadas o corregidas.

o Riesgo medio: Existe un peligro moderado para las personas, con la
posibilidad de dafios leves o moderados en los edificios. Estas zonas son
aptas para asentamientos humanos, pero la poblacion debe ser sensibilizada
acerca de los riesgos moderados para que puedan actuar de manera

adecuada ante posibles peligros.

2.2.4. Evaluacién de la peligrosidad

De acuerdo con el CENEPRED (2014), se define como la posibilidad de que
un fenbmeno natural, con el potencial de causar dafios, ocurra en un lugar
determinado, con una intensidad especifica y dentro de un periodo de tiempo y

frecuencia establecidos (p.20).

Evaluar la amenaza implica “predecir’ la ocurrencia del evento a corto plazo,
basado en la interpretacion de eventos previos y monitoreados; a mediano plazo,
utilizando informacion de parametros indicadores; y a largo plazo, basandose en la
estimacién del evento mas probable dentro de un marco temporal que afecte un area
especifica (Maskrey, 1993, p.53). Por lo tanto, es crucial identificar y caracterizar el

peligro como una variable clave en el estudio.

2.2.5. Cuenca hidrografica

Segun CENEPRED (2014), los peligros se pueden dividir en dos categorias
principales: aquellos de origen natural y los de origen antrépico. Los peligros de
origen natural se subdividen en tres tipos especificos, cada uno con caracteristicas
distintas que se deben considerar en su evaluacion. De manera similar, los peligros

de origen antrépico también se clasifican en tres subgrupos, cada uno relacionado

11



con actividades humanas que pueden generar riesgos significativos. Estos grupos y

sus subdivisiones se ilustran en la figura que se presenta a continuacion.

Figura 2

Clasificacién de Peligros

Peligros generados por
fenomenos de
geodinamica interna

Peligros generados
por fenomenos de
origen natural

peligros generados por
fenomenos de
geodinamica externa

b

peligroa generados por
fenomenos
hidrometeorologicos y
oceonograficos

CLASIFICASION DE
PELIGROS

peligros fisicos

Peligros inducidos por
accion humana

peligros quimicos

N N

peligros biologicos

Nota. Tomado de CENEPRED (2014)

Adicionalmente, se ofrece una explicacion de la subdivision de los peligros de
origen natural, que es el foco principal de esta investigacion. Estos peligros, que
representan un aspecto crucial del estudio, se analizan con mayor precision en la
figura siguiente, proporcionando un desglose exhaustivo que permite comprender
mejor su naturaleza y caracteristicas. La figura busca ofrecer una visualizacion clara
y completa, destacando las distintas categorias y subcategorias dentro de los

peligros naturales.

12



Figura 3
Clasificacién de peligros de origen natural

Sismos

" sunamis o Maremotos
interna

{Peligros de geodinamica

Vulcanismos

|
|
|
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|
|
|
|
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-|Volcamientos

-|Deslizamiento deroca o suelo

externa

| [Peligros  de ge"dmamic:‘"_lpr opagacion lateral

-IFlujo

—IReptacion

Detformaciones gravnaaonalesl
rofundas
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-|Lluvias intensas

PELIGROS DE ORIGEN NATURAL
1

-IOleajes anomalos

—|Seqnia

—|Descenso de femperahira

—IGranizadas

Peligros  generados  por] —IFenomenodelNiﬂo |

anomalias
hidrometeorologicos ¥
oceonogrificos

—IT ormentas electricas

—IVientos fuertes

—|Erosion

—IIncendjos forestales

—|Olas de calor y frio

-IDeglaciacion

—IFenomeno la Nina

Nota. Tomado de CENEPRED (2014)

2.2.6. Variables meteoroldgicas

Segun el Proyecto Multinacional Andino: Geociencias para las Comunidades
Andinas (2007), el término se refiere a cualquier desplazamiento de material cuesta
abajo, ya sea roca, detritos o tierra, debido a la accion de la gravedad. Estos

movimientos pueden variar desde procesos lentos y apenas perceptibles, como la
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reptacion del suelo, hasta deslizamientos rapidos y claramente definidos, delimitados

por superficies de rotura (p.1).

De manera similar, CENEPRED (2014) describe los movimientos en masa en
laderas como procesos de desplazamiento, ya sea lento o rapido, que involucran
suelo, roca 0 ambos, provocados por un exceso de agua en el terreno o por la accién

de la gravedad (p.8).

2.2.7. Tipos de movimientos en masa

Los movimientos en masa se clasifican en los siguientes tipos y subtipos

correspondientes:

Figura 4
Tipos y subtipos de movimientos de masa

Caidas * Caida de roca (detritos o suelo)
7
+ Volcamiento de roca (bloque) )
Volcamiento » Volcamiento flexural de roca o del macizo
Rocoso )

* Deslizamiento traslacional, deslizamiento en h
cuna
* Deslizamiento rotacional )

Deslizamiento deroca o
suelo

» Propagacion lateral lenta

Propagacion lateral R : AT
Pag » Propagacion lateral por licuacion (rapida)

+ Flujo de detritos, crecida de detritos, lodo,
tierra y turba

Eys + Avalancha de detritos y rocas
& * Deslizamiento por flujo o licuacion
y/
.
Reptacion * Reptacion de suelos
J

Deformaciones

grivitacionles proftinds * Solifluxion, gelifluxion (en permafrost)

Nota. Tomado de Proyecto Multinacional Andino (2007)
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2.2.8. Deslizamientos

Segun INDECI (2011), los movimientos en masa ocurren en suelo, roca o una
combinacion de ambos, desplazandose a lo largo de una o méas superficies que
pueden ser planas o concavas. La masa original se desliza cuesta abajo, recorriendo
distancias variables. La velocidad de estos movimientos puede variar, desde lentos

(< 16 mm/afio) hasta extremadamente rapidos (> 5 m/seg).

Por otro lado, CENEPRED (2014) describe los deslizamientos como
movimientos masivos de materiales que, en algunos casos, pueden ser catastroficos.
Estos deslizamientos ocurren a lo largo de una superficie que facilita su descenso

debido a la fuerza de la gravedad (p.68).

Figura 5
Esquema de un deslizamiento

Rajaduras
en la corona
Superficie ‘ Corona
onginal de la /
tierra

Escarpa

: menor __
Rajaduras
transversales

. Cuerpo
Pie / Extremo de la priasipn
superficie de
ruptura

Nota. Tomado de Highland y Bobrowsky (2008)

a. Deslizamiento traslacional: El deslizamiento traslacional se refiere a un tipo
de movimiento en el que la masa de tierra o roca se desplaza a lo largo de
una superficie de falla que puede ser plana o ligeramente ondulada. A
diferencia de los deslizamientos rotacionales, los deslizamientos
traslacionales tienden a ser mas superficiales. Este tipo de movimiento es

comunmente observado cuando el desplazamiento ocurre a lo largo de
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discontinuidades preexistentes, como fallas geoldgicas, diaclasas, planos de
estratificacion o en las superficies de contacto entre la roca subyacente y el
suelo residual o transportado que se encuentra sobre ella. La naturaleza del
deslizamiento traslacional permite que la masa de material se desplace de
manera mas uniforme y en direccion lateral, a diferencia de los movimientos
rotacionales que implican una rotacion de la masa en torno a un eje. Este
fendbmeno es mas comun en terrenos donde las capas de materiales
presentan diferencias significativas en su composicién y cohesion, lo que
facilita el desplazamiento a lo largo de las superficies de contacto entre ellas.
El analisis y la identificacion de estos deslizamientos son cruciales en la
geologia y en la gestion de riesgos en areas propensas a movimientos de
tierra, ya que permiten prever y mitigar posibles dafos en zonas habitadas o
de infraestructura (Proyecto Multinacional Andino: Geociencias para las
Comunidades Andinas, 2007, p.12).

Figura 6
Naturaleza del deslizamiento traslacional

Superficie
de punta de
ruptura

Nota. Tomado de Highland y Bobrowsky (2008)

Deslizamiento rotacional: El deslizamiento rotacional se describe como un
tipo de movimiento de masas en el cual la tierra o roca se desplaza a lo largo
de una superficie de falla que tiene una forma curva y concava. Este tipo de
deslizamiento se caracteriza por una morfologia particular, donde la masa se
mueve en un patron rotacional, generando un escarpe principal pronunciado.
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2.2.9.

Ademas, se observa una contra pendiente en la superficie de la cabeza del
deslizamiento, que se inclina hacia el escarpe principal. Este fenbmeno
geoldgico se distingue de otros tipos de deslizamientos debido a la curvatura
de la superficie de falla, que provoca que la masa se desplace de manera
rotacional, en lugar de deslizarse lateralmente. La estructura resultante de un
deslizamiento rotacional incluye un escarpe marcado, que es el punto mas
elevado de la zona deslizada, y una depresion o hundimiento en la cabeza
del deslizamiento, que se orienta hacia el escarpe. La comprension de este
tipo de deslizamiento es esencial para la evaluacién de riesgos en areas
susceptibles a movimientos de tierra, ya que la morfologia resultante puede
afectar significativamente las estructuras y terrenos ubicados en las
cercanias. ldentificar las sefiales de un deslizamiento rotacional es crucial
para implementar medidas de prevencion y mitigacion en regiones propensas
a estos eventos (Proyecto Multinacional Andino: Geociencias para las
Comunidades Andinas, 2007, p.11).

Figura 7
Naturaleza del deslizamiento rotacional

Nota. Tomado de Highland y Bobrowsky (2008)

Criterio de evaluacion

De acuerdo con CENEPRED (2014), “una vez que se ha identificado la zona

de influencia de los peligros naturales, es crucial comprender los parametros que

influyen en la generacién del fendmeno, ya que esto facilita su evaluacion” (p.33).
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Figura 8

Criterios de evaluacion de peligros

Magnitud

Intensidad

Frecuencia

Periodo de retorno

Duracion

+ Valor (numeérico) de acuerdo a la escala para
cada peligro.

* Nivel de afectacion o daiio (escalas o
porcentajes de perdidas)

+ Ntamero de veces de aparicion dentro de un
periodo (f=1/T)

+ Tiempo en el cual se esperaria la aparicion
del evento (basado en datos o estadisticas)

* Tiempo de exposicion del elemento
vulnerable frente al peligro

Nota. Tomado de CENEPRED (2014)

2.2.10. Factores condicionantes y desencadenantes

El Instituto Nacional de Defensa Civil (INDECI, 2011) indica que “existen

factores que pueden influir en la movilizacién de masas en laderas, desencadenando

el proceso de desplazamiento de tierra y rocas en la superficie”, los cuales se dividen

en:

a) Factores Condicionantes

Segun INDECI (2011), existen factores propios del fendmeno, también

conocidos como intrinsecos, que tienen una accion estatica o pasiva y

representan debilidades inherentes en las rocas y suelos en las laderas. A

continuacion, se detallan algunos de estos factores condicionantes (p.22):

e Geolbgicos:

O

Litolégicos: La litologia influye en la naturaleza y composicion
fisicoquimica de las rocas. Esto incluye caracteristicas como la
dureza, fragilidad, adherencia, consolidacion, compactacion y el grado
de meteorizacion (INDECI, 2011).

Estratigraficos: Se refiere a la disposicion de las rocas, incluyendo la
orientacion, angulo de inclinacion, espesor y composicion de los
estratos, lo cual afecta el nivel de estabilidad o inestabilidad de la zona
(INDECI, 2011).
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b)

2.2.11.

Geomorfolbgicos: Estos factores estan relacionados con la geometria de los
taludes, la topografia y las pendientes pronunciadas, asi como la proximidad
a fallas geolégicas (INDECI, 2011).

Hidrogeoldgicos: Cambios en la presidon hidrostética, que pueden ser
desencadenados por eventos como las lluvias, también influyen en el

movimiento de masas en laderas (INDECI, 2011).

Factores desencadenantes

Segun INDECI (2011), existen factores que ejercen una influencia activa en
el desplazamiento de masas en laderas, generando inestabilidad en estas
areas. Estos factores pueden clasificarse en dos categorias principales (p.22):

Fendmenos de origen natural: Incluyen eventos naturales que
desencadenan o contribuyen a la inestabilidad de las laderas, tales como

terremotos, lluvias intensas, o cambios en el nivel freatico.

Fendbmenos de origen antrépico: Son aquellos causados por la intervenciéon
humana, como la construccion de infraestructuras, la deforestacion, o las
actividades mineras, que alteran las condiciones naturales del terreno y

pueden provocar deslizamientos o desprendimientos de masas.

Estos factores, tanto naturales como antropogénicos, son fundamentales para

comprender y evaluar los riesgos asociados a la inestabilidad de laderas.

Analisis de la vulnerabilidad

Segun Maskrey (1993), la vulnerabilidad se divide en dos categorias: técnica

y social. La vulnerabilidad técnica es més facil de cuantificar, un ejemplo de esto seria

las pérdidas potenciales debido a fallos o interrupciones de servicios. En cambio, la

vulnerabilidad social es mas dificil de medir cuantitativamente y esta relacionada con

factores culturales, econémicos, educativos e ideolégicos. El estudio de la

vulnerabilidad implica determinar los niveles de exposicion y la probabilidad de

pérdidas de elementos frente a una amenaza, proporcionando una comprension del

riesgo a través de la interaccion de estos elementos con la amenaza (p.54).
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Por otro lado, INDECI (2011) explica que, una vez identificados los elementos

expuestos al peligro, se realiza un analisis de los distintos tipos de vulnerabilidad que

pueden estar directa o indirectamente relacionados con la posible ocurrencia de

movimientos en masa en laderas. Este analisis incluye la identificacion, evaluaciéon y

estudio de diversos indicadores que reflejan el nivel de susceptibilidad, fragilidad y

capacidades que caracterizan la condicién espacio-temporal de la vulnerabilidad

territorial en el area estudiada (p.50).

2.2.11.1. Tipos de vulnerabilidad

a)

b)

Vulnerabilidad social: Segun Maskrey (1993), este concepto se refiere al
grado de cohesién dentro de una comunidad. Una comunidad socialmente
vulnerable es aquella donde las relaciones entre sus miembros son
superficiales, limitadas a simples vinculos vecinales, sin un sentido profundo
de unidad o propésito comun orientado al bienestar colectivo. Esta falta de
cohesion se traduce en la ausencia de acciones concretas para mejorar las
condiciones de vida. Ademas, esta vulnerabilidad puede estar exacerbada por
la falta de un liderazgo efectivo. Es importante distinguir entre un lider
auténtico y una figura que solo busca sus intereses personales, disfrazados
como intereses colectivos. Un verdadero lider es aquel que puede inspirar a
la comunidad a adoptar mejores practicas de pertenencia y proposito,
especialmente en situaciones de emergencia. Fomentar valores como la
autonomia, la solidaridad, la dignidad y la transparencia es clave para
fortalecer la comunidad, ayudando a formar individuos que contribuyan al

bienestar colectivo y a la construccion de una sociedad mas resiliente (p.28).

Vulnerabilidad Econ6mica: Segun Maskrey (1993), las comunidades mas
pobres son las mas vulnerables frente a los riesgos naturales. Esto se debe
a su limitada capacidad para enfrentar y recuperarse de desastres, lo que
contrasta con la situacion en paises desarrollados o potencias econémicas,
donde las pérdidas humanas y materiales tienden a ser significativamente
menores. En los paises con mayores recursos, la infraestructura y los
sistemas de respuesta ante emergencias suelen estar mejor preparados, lo
que reduce el impacto de los desastres. Por el contrario, en las naciones de
bajos ingresos, la falta de recursos y preparacion agrava las consecuencias

de los eventos naturales adversos. En las Ultimas décadas, se ha observado
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un aumento en la frecuencia y severidad de los desastres, o que ha
incrementado el nimero de victimas y personas afectadas, especialmente en
paises en desarrollo. Esta situacion pone de manifiesto la necesidad de
fortalecer la resiliencia econémica en estas comunidades para reducir su

vulnerabilidad y mitigar los impactos de los desastres naturales (p.27).

c) Vulnerabilidad Ambiental: Maskrey (1993) sostiene que nuestro modelo de
desarrollo, que se ha centrado en la explotacion y destruccién de los recursos
naturales en lugar de en una coexistencia armoniosa con ellos, ha resultado
en la creacién de entornos altamente vulnerables. Estos ecosistemas, una
vez degradados, tienen una capacidad limitada para recuperarse, y la
restauracion puede tardar muchos afios. Las acciones humanas han
provocado efectos directos e indirectos que han debilitado significativamente
la resiliencia del medio ambiente. La biésfera, que es un sistema vivo y
dinamico, intercambia y transforma energia constantemente, lo que significa
que cualquier intervencién en ella genera una respuesta en los ecosistemas.
La creencia de que podemos continuar explotando el medio ambiente sin
enfrentar consecuencias es insostenible, como lo demuestran los eventos de
las dltimas décadas. Este reconocimiento subraya la necesidad urgente de
adoptar practicas que respeten los limites naturales y promuevan la

sostenibilidad para evitar que se agrave aln mas la vulnerabilidad ambiental
(p.37).

2.2.11.2. Factores de vulnerabilidad

a) Exposicion: De acuerdo con Callirgos (2020), la exposicion se refiere a las
decisiones y practicas que los seres humanos adoptan en relacion con su
entorno y las condiciones en las que viven. Esta exposicion es el resultado de
una interaccién inadecuada con el medio ambiente, que puede originarse por
un crecimiento poblacional no planificado, migraciones masivas, 0 un manejo
ineficaz del ordenamiento territorial, junto con politicas de desarrollo que no
son adecuadas. Como consecuencia, a mayor exposicion, mayor sera el nivel
de vulnerabilidad. Esto implica que las comunidades que no gestionan
correctamente su relacion con el entorno natural estan en un mayor riesgo
frente a desastres y otros peligros. La exposicion, por lo tanto, no es solo una

condicion preexistente, sino también una consecuencia de decisiones
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b)

c)

2.2.12.

humanas que pueden aumentar la susceptibilidad al riesgo y, en Ultima

instancia, incrementar la vulnerabilidad de las personas y sus comunidades
(p.23).

Fragilidad: Callirgos (2020) sefiala que la fragilidad se refiere a la desventaja
o vulnerabilidad que presentan las personas y su entorno de vida ante la
ocurrencia de un peligro. Esta fragilidad, por lo general, esta relacionada con
las condiciones internas de una comunidad. Por ejemplo, la construccién
deficiente de infraestructuras, la falta de cumplimiento de las normativas de
construccién vigentes, y otros factores similares, contribuyen a aumentar la
fragilidad. En resumen, cuando una comunidad presenta una mayor
fragilidad, se incrementa su nivel de vulnerabilidad frente a amenazas
externas. Esto significa que la capacidad de la comunidad para resistir y
recuperarse de eventos adversos se ve comprometida, lo que eleva
significativamente los riesgos y las posibles consecuencias negativas en caso

de un desastre (p.23).

Resiliencia: Segun Callirgos (2020), la resiliencia se refiere a la capacidad
de las personas, comunidades, entidades publicas y privadas, asi como de
las actividades economicas y estructuras fisicas, para absorber, resistir,
adaptarse y recuperarse ante la ocurrencia de un peligro. Esta capacidad
también incluye la habilidad para aprender de desastres pasados y mejorar
los sistemas de respuesta, con el fin de estar mejor preparados para futuros
eventos adversos. En consecuencia, una mayor resiliencia implica un menor
nivel de vulnerabilidad, ya que las comunidades y organizaciones que pueden
enfrentar y adaptarse a situaciones dificiles estdn mejor equipadas para

reducir los impactos negativos y recuperarse mas rapidamente (p.23).

Algoritmos de aprendizaje supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado son una categoria de métodos en

el campo del aprendizaje automatico (machine learning) que se utilizan para entrenar

modelos predictivos a partir de datos etiquetados. En este tipo de aprendizaje, el

algoritmo recibe un conjunto de datos de entrenamiento en el que cada entrada esta

asociada con una etiqueta o salida deseada. El objetivo del algoritmo es aprender

una funciéon que mapee las entradas a las salidas correctas, de manera que pueda

22



predecir con precision las etiquetas para nuevos datos no vistos. Durante el proceso
de entrenamiento, el algoritmo ajusta sus parametros internos para minimizar la
diferencia entre las predicciones que realiza y las etiquetas reales de los datos de
entrenamiento. Una vez entrenado, el modelo puede generalizar a nuevos datos,
realizando predicciones sobre entradas que no se encontraron en el conjunto de

entrenamiento.

Ejemplos comunes de algoritmos de aprendizaje supervisado incluyen
regresion lineal, regresion logistica, maquinas de vectores de soporte (SVM), arboles
de decisién, y redes neuronales. Estos algoritmos son ampliamente utilizados en
aplicaciones como clasificacién de texto, reconocimiento de imagenes, prediccion de
valores numéricos, entre otros. La efectividad de un modelo supervisado depende en
gran medida de la calidad y cantidad de los datos etiquetados utilizados para su

entrenamiento (Luna, 2020).

2.2.12.1. Regresion Logistica

La regresion logistica es una herramienta estadistica utilizada en el andlisis
multivariado, tanto para fines explicativos como predictivos. Es particularmente Uutil
cuando se trabaja con una variable dependiente dicotémica, es decir, una variable
que toma solo dos valores, como 0 y 1, para indicar la ausencia o presencia de un
atributo. Este andlisis se aplica junto a un conjunto de variables predictoras o
independientes, que pueden ser cuantitativas (denominadas covariables) o
categoéricas. En el caso de las variables categoricas, es necesario transformarlas en
variables “dummy”, que son representaciones binarias. El principal objetivo de la
regresion logistica es predecir la probabilidad de que ocurra un determinado “evento”
para un sujeto en particular, como, por ejemplo, estar desempleado (1) o no (0), ser
pobre (1) o no serlo (0). También busca identificar cuales de las variables

independientes tienen un mayor impacto en aumentar o disminuir esa probabilidad.

Este modelo se basa en las caracteristicas de las personas a las que les
ocurre o no el evento en cuestion. Por ejemplo, se analiza como las caracteristicas
como edad, sexo, nivel educativo, posicion en el hogar y origen migratorio, entre
otras, influyen en la probabilidad de que un individuo esté desempleado. EI modelo
asigna una probabilidad a cada persona de estar en la situacion analizada,
independientemente de su situacion actual, y clasifica a los individuos en funcion de

esta probabilidad. Ademas, el andlisis identifica qué variables tienen un mayor peso
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en la probabilidad de ocurrencia del evento. Por ejemplo, un mayor nivel educativo
podria reducir la probabilidad de desempleo, mientras que ser hombre podria
aumentarla debido a las tasas de desempleo observadas en diferentes grupos. El
modelo calcula los coeficientes que representan estos cambios, y la precision del
modelo se evalUa en funcion de la concordancia entre las predicciones y la realidad
observada (Chitarroni, 2002).

2.2.12.2. Arboles de Decisién

Los clasificadores basados en arboles de decision son modelos de
aprendizaje supervisado no paramétricos cuyo proposito es predecir la clase a la que
pertenece un caso basado en uno o mas atributos o mediciones conocidas. El
algoritmo que se emplea para construir estos arboles se conoce como “particion
binaria recursiva”. Durante el proceso de entrenamiento del modelo, este algoritmo
divide repetidamente un subconjunto de datos aplicando una decision asociada a una
de las variables, separando asi los datos en dos subconjuntos nuevos (de ahi el
término “particiéon binaria”). Este proceso continia de manera recursiva hasta llegar
a un punto previamente determinado en el que se detiene la bifurcacién, dando como
resultado el clasificador basado en un arbol de decisién. Cada nuevo dato, conocido
por sus atributos, navegara a través de las ramificaciones del arbol, siguiendo las

reglas y decisiones generadas durante el proceso descrito.

Aunque los algoritmos de arboles de decision pueden ser utilizados para
generar modelos predictivos tanto para variables objetivo cuantitativas (regresion)
como cualitativas o categoricas (clasificacion), este trabajo se centra en el estudio y
desarrollo de estos ultimos. Comprender los modelos de clasificacion facilita el
estudio de los primeros, conocidos como “arboles de regresién”. Este tipo de modelos
de aprendizaje supervisado, basados en arboles de decision, se destacan entre los
mas utilizados y de mejor rendimiento en la actualidad, lo que justifica un andlisis
detallado de los procesos involucrados en su disefio, construccion, entrenamiento y
evaluacion (Ver Figura 9). Los primeros desarrollos de estos clasificadores fueron
realizados por el Profesor Leo Breiman, investigador de la UC Berkeley, quien, junto
con el estadistico Jerome Friedman, desarrollé también los ensambles de arboles de
decision, modelos compuestos que mejoran la eficacia de los arboles de decision
individuales (Arana, 2021).
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a) Clasificadores de particiones: Comencemos por definir lo que entendemos
por un “clasificador’. Un clasificador es un algoritmo que, de manera
sistematica, determina a qué clase debe asignarse cada caso que se le

de (X1;X2:"':Xn)

correspondiente a un caso particular. Este vector pertenece a un espacio de

presenta. Consideremos el vector mediciones
mediciones X, el cual abarca todas las posibles mediciones que se pueden
realizar. El propdsito del clasificador es utilizar estas mediciones para tomar
decisiones informadas y precisas sobre la clase a la que pertenece cada caso,

asegurando una asignacion adecuada y coherente (Arana, 2021).

Figura 9
Estructura de un arbol de decision

Nodo Raiz

Rama o Subarbol

il
particion ﬂ g

Nodo de Nodo de
Decisién Decision
Nodo MNodo de Nodo Nodo
Terminal Decision Terminal Terminal
Nodo Nodo
Terminal Terminal

Nota. Tomado de (Arana, 2021).

Denotemos por C al conjunto de las J posibles clases, siendo cada una de
ellas la salida del modelo, es decir, la clase a la que un caso pertenece, donde
y € C ={1,2,---,J}. Nuestro clasificador, o regla de clasificacién, debera
asignar cada caso a una de las clases del espacio C basandose en las
mediciones realizadas. Para desarrollar este clasificador, necesitamos
disponer de una muestra que, a través de un método inductivo, nos permita
generar las reglas fundamentales del modelo. Esta muestra estard compuesta
por N casos, cada uno con sus respectivos atributos o mediciones, tanto de
X como de la clase j a la que pertenece. A esta muestra la llamaremos
“conjunto de entrenamiento” o “set de aprendizaje”, y la representaremos con

la letra L.
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b) Clasificadores de arbol binario: Los clasificadores basados en estructuras
de arboles binarios se construyen mediante una serie de divisiones
recursivas, donde un conjunto inicial, que llamaremos X, se divide en dos
subconjuntos descendientes. Este proceso continla hasta que se crean
subconjuntos que ya no se dividen mas.

Como se ilustra en la figura 10, los subconjuntos X2 y X3 son disjuntos, lo que
significa que X es la unién de X2 y X3. De manera similar, los subconjuntos
X4 y X5 también son disjuntos, ya que X4 yX5 forman X2 cuando se
combinan. Los subconjuntos que ya no se dividen se llaman “conjuntos
terminales” y se representan con un rectangulo. Por otro lado, los
subconjuntos que siguen dividiéndose, conocidos como “conjuntos de
decision” o “no terminales”, se representan con un circulo. Estos conjuntos
terminales forman una particion del conjunto X. Las divisiones en los
subconjuntos no terminales se basan en condiciones especificas
relacionadas con alguna de las coordenadas del vector x = (x1,x2,....,xp).
Por ejemplo, en la primera division, X2 y X3 se crean a partir de X mediante

una regla o decision asociada a esa division.

Figura 10
Clasificador de arbol binario en seis divisiones

Division 1

Divisién 2 Division 3

Division 4

X

Nota. Tomado de (Arana, 2021).
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El proceso de construccion de un clasificador basado en un arbol binario

incluye tres elementos clave:

1. Seleccion de las condiciones para cada divisién a partir de un conjunto
de opciones posibles.

2. Decision sobre cuando seguir dividiendo un nodo o convertirlo en un
nodo terminal.

3. Asignacioén de una clase especifica a cada nodo terminal.

El mayor desafio en este proceso radica en determinar las condiciones para
las divisiones y en decidir cuando un nodo debe convertirse en terminal,
utilizando los casos del conjunto de entrenamiento (L). El tercer paso, la
asignacién de una clase especifica, es mas sencillo y directo: se analiza qué
clase es la mas comun entre los casos de cada nodo terminal, y esa clase se
asigna a todos los casos que llegan a ese nodo al final del recorrido por el
arbol.

2.2.12.3. Random Forest (Bosque Aleatorio)

Los arboles de clasificacion utilizan un enfoque de aprendizaje supervisado
inspirado en la estructura de un arbol natural, que se compone de una raiz, ramas,
nodos y hojas. En un &rbol de clasificacion, esta analogia se traduce en una
representacion grafica donde los nodos se ilustran como circulos y las ramas como
lineas que conectan estos nodos. El proceso de clasificacion comienza en la raiz del
arbol y se despliega hacia abajo, generalmente representandose de izquierda a
derecha en diagramas. El nodo inicial, desde donde se originan todas las decisiones,
se denomina “nodo raiz’. A partir de este nodo, el arbol se ramifica, formando
diferentes caminos que representan diversas opciones o condiciones en el proceso
de clasificacion. Cada vez que el arbol se divide, se crea un nuevo nodo que puede,
a su vez, generar mas ramas. Estos nodos intermedios se conocen como “nodos
internos” y son cruciales en la toma de decisiones, ya que cada uno representa una

condicion o criterio especifico que separa los datos en distintas categorias.
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Las ramas que se extienden desde los nodos internos conducen a otros

nodos, hasta que finalmente alcanzan los “nodos hoja”, que son los nodos terminales

del arbol. Estos nodos hoja representan las decisiones finales del proceso de

clasificacion y no se dividen mas. En un arbol de clasificacién, dos o mas ramas

pueden emerger de cualquier nodo interno, lo que permite que el arbol capture la

complejidad de los datos al dividirlos repetidamente segun diferentes criterios. La

estructura jerarquica del arbol de clasificacién permite organizar y analizar los datos

de manera eficiente, facilitando la identificacién de patrones y la asignacion de clases

a nuevos casos basados en las reglas aprendidas durante el entrenamiento. Este

enfoque visual y sistematico hace que los arboles de clasificacién sean herramientas

poderosas en el andlisis y la toma de decisiones (Medina y Nique, 2017).

2.3.

Marco Conceptual

Desastre: Se describe como una interrupciéon severa en el funcionamiento de
una comunidad, que provoca pérdidas significativas en términos humanos,
materiales o ambientales. Estas pérdidas son tan grandes que la comunidad
afectada no puede recuperarse por si misma y requiere asistencia externa.
Los desastres se categorizan segln su origen, ya sea natural o provocado
por actividades humanas (INDECI, 2010).

Deslizamiento: Se refiere al colapso y desplazamiento de masas de suelo,
rocas, rellenos artificiales o una combinacién de estos, que ocurren en un
talud natural o artificial. Este fendbmeno se caracteriza por la presencia de un
plano de deslizamiento o falla, a lo largo del cual se produce el movimiento
de los materiales (INDECI, 2010)

Proceso de Anélisis Jerarquico: Se define como un método estructurado
para la toma de decisiones que permite descomponer un problema complejo
en una jerarquia de criterios y subcriterios. Este proceso facilita la
comparacion sistematica de los elementos mediante matrices de
comparacion por pares, asignando pesos relativos que reflejan su importancia
o prioridad. CENEPRED (2014),

Peligro: Se define como la probabilidad de que ocurra un fenébmeno natural

o inducido por el ser humano, que tiene el potencial de causar dafios. Esta
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probabilidad se evalda para un periodo y una ubicacion especificos, vy
generalmente se identifica con la ayuda de la ciencia y la tecnologia (INDECI,
2010)

Vulnerabilidad: Se refiere al nivel de resistencia o susceptibilidad que un
elemento o un grupo de elementos tiene frente a la ocurrencia de un peligro.
Esta vulnerabilidad puede manifestarse en diversas formas, incluyendo la

fisica, social, econdmica, cultural, institucional, entre otras (INDECI, 2010).

Riesgo: Es la evaluacién o estimacion matemética de las posibles pérdidas
de vidas, dafios a bienes materiales, propiedades y la economia en general,
dentro de un periodo especifico y en un area determinada. El riesgo se calcula
considerando tanto el peligro como la vulnerabilidad de los elementos
expuestos (INDECI, 2010).

Estimacion de riesgo: Se entiende como un proceso clave en la Gestién de
Desastres, que involucra un conjunto de acciones, actividades vy
procedimientos destinados a determinar la naturaleza y el grado de riesgo
presente y futuro. Esta estimacion es fundamental para la planificacion y

preparacion ante posibles eventos adversos (INDECI, 2010).
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lll. METODO DE LA INVESTIGACION

3.1. Enfoque de Investigacion

El enfoque de esta investigacion es cuantitativo, ya que se centra en la
recopilacion y analisis de datos numéricos para evaluar los niveles de riesgo por
deslizamiento traslacional en las areas de expansién urbana del Centro Poblado de
Maizhondo. El uso de algoritmos de aprendizaje supervisado y la medicion de
diversas variables geograficas y sociales permiten un andlisis preciso y objetivo del
fendmeno estudiado. Segun Hernandez et al. (2014), el enfoque cuantitativo permite
“la recoleccion de datos para probar hipétesis con base en la medicién numéricay el

analisis estadistico” (p. 4).

3.2.  Alcance

El alcance de esta investigacion es correlacional, ya que busca identificar y
analizar la relacién entre los diferentes factores geoldgicos, climaticos y sociales que
influyen en los niveles de riesgo por deslizamiento traslacional en las areas de
expansion urbana. De acuerdo con Hernandez et al. (2014), los estudios
correlacionales “tienen como objetivo conocer la relacién o grado de asociacién que

existe entre dos 0 mas conceptos, categorias o variables en un contexto particular’
(p. 92).

3.3. Disefio de investigacion

El disefio de la investigacion es no experimental y transversal. Se recopilaran
datos en un solo punto en el tiempo para analizar las relaciones entre las variables
independientes y la variable dependiente. Este disefio permite evaluar la situacion
actual y proporciona una base soélida para la interpretacién de los resultados sin
intervenir directamente en las condiciones del entorno, como lo describe Hernandez
et al. (2014).

3.4. Poblaciéon y muestra
3.4.1. Poblacién

La poblacion de esta investigacién estd compuesta por todas las areas de

expansion urbana del Centro Poblado de Maizhondo, distrito de Quinua, provincia de
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Huamanga, Ayacucho. Segun los Censos Nacionales de 2017, este centro poblado
cuenta con una poblacién de 122 habitantes. Esta poblacion incluye tanto las zonas
residenciales como las infraestructuras y terrenos susceptibles a deslizamientos
traslacionales, abarcando a todos los residentes y edificaciones ubicadas en estas

areas.

3.4.2. Muestra

Dado que la poblacién total del Centro Poblado de Maizhondo es de solo 122
habitantes, se optara por tomar la poblacién completa como muestra. Esto permite
un analisis detallado de todas las areas de expansion urbana, incluyendo las
viviendas e infraestructuras clave, para evaluar los niveles de riesgo por
deslizamiento traslacional. Al utilizar la poblacién completa, se asegura que todos los
factores relevantes sean considerados, maximizando la precisién y relevancia de los

resultados obtenidos.

3.5. Hipotesis
3.5.1. Hipotesis general

Los algoritmos de aprendizaje supervisado permitiran identificar y analizar
con precision los niveles de riesgo por deslizamiento traslacional en las areas de
expansion urbana del Centro Poblado de Maizhondo, Ayacucho, destacando las

zonas mas vulnerables en funcién de las caracteristicas geoldgicas y sociales.

3.5.2. Hipotesis especificas

= Los algoritmos supervisados evaluados tendran una alta precision en la
prediccion del riesgo por deslizamiento traslacional en Maizhondo.

= La capacidad predictiva de los algoritmos supervisados permitira identificar
con exactitud las zonas de alto riesgo por deslizamiento traslacional en
Maizhondo.

= Lasvulnerabilidades del &rea urbana de Maizhondo pueden ser determinadas
eficazmente correlacionando los modelos predictivos con las condiciones del

terreno y los factores sociales.
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3.6.

Operacionalizacion de variables

Variable Independiente:

Algoritmos de aprendizaje supervisado

Variable Dependiente:

3.7.

3.7.1.

3.7.2.

Niveles de riesgo por deslizamiento traslacional en &areas de expansion

urbana

Técnicas e instrumentos

Para este estudio, se utilizaran las siguientes técnicas e instrumentos:
Técnicas
Anadlisis Documental: Se revisardn y analizaran documentos relevantes,

estudios previos, y registros histéricos relacionados con los deslizamientos

traslacionales y la expansién urbana en Maizhondo.

Analisis Estadistico: Se aplicaran técnicas estadisticas para examinar la
relacion entre las variables geoldgicas, climaticas y sociales, y su impacto en

los niveles de riesgo por deslizamiento traslacional.

Modelado Predictivo: Se utilizaran algoritmos de aprendizaje supervisado
para crear modelos que permitan predecir los niveles de riesgo, identificando

patrones y tendencias a partir de los datos disponibles.

Instrumentos

Los siguientes instrumentos seran utilizados para implementar las técnicas

mencionadas:

Matlab: Para desarrollar y ejecutar algoritmos de modelado predictivo y
simulaciones, programar los algoritmos de aprendizaje supervisado, realizar

andlisis de datos y generar visualizaciones de los resultados.

Excel: Herramienta para organizar, manipular y analizar datos, asi como para

la elaboracion de tablas y gréaficos.
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Tabla 1

Cuadro de Operacionalizacion de variables

DEFINICION NATURALEZA P P UNIDAD DE
VARIABLES CONCEPTUAL TIPO DE MEDICION VALIDACION DIMENSION INDICADORES MEDIDA
;Sfend?;g(j?emmos de Regresién Logistica
tsélcpneig\g:ado 582 Tipo de Arboles de Decisién categoria/clase
inteli . fificial Algoritmo predicha
koot o e
. t
Algoritmos | datos etiquetados _ eatorio)
de para  predecir o Independiente Cuantitativo | Juicio de Precision del AUC (Area Bajo la Curva) %
aprendizaje | clasificar nuevas p Nominal experto Modelo en lacurva ROC
supervisado 2:tradas, bas:ggzzg Matriz de confusién 0ol
aprendidos. Ejemplos . Valor predictivo positivo
incluyen la regresion CF)apgpIQad (PPV) %
logistica, arboles de redictiva — .
decision y Random Valor predictivo negativo %
Forest. (NPV)
Los niveles de riesgo Caracteristicas Poblacion N° hab.
por  deslizamiento sociales del
traslacional evalian la area de . .
probabilidad y el expansion Vivienda N® hab.
impacto de
Niveles de ?_esllzamlentos de o Factores Condicionantes IR
riesgo por |lera - en . zonas . Cuantitativo | Alfade | Susceptibilidad
deslizamiento | UPanizadas, Dependiente Ordinal Cronbach del Terreno
traslaci | considerando factores Factores desencadenantes IR
rastacional | como la pendiente,
tipo de suelo, Social R
condiciones climaticas
Inerabili I - .
iynf\r/;es?rl?(?tlljf:d de la Vulnerabilidades Econdmica IR
existente. Ambiental IR

Nota. Elaboracion propia
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3.8. Técnicas de procesamiento y andlisis de datos

Para el procesamiento de la informacion en esta investigacion se emplearan
diversas técnicas estadisticas que permitiran analizar, interpretar y validar los datos
obtenidos, asi como evaluar la precisién y eficacia de los modelos predictivos

desarrollados. Las principales técnicas estadisticas a utilizar incluyen:

e Regresion Logistica: Se utilizara para modelar la probabilidad de que ocurra
un deslizamiento traslacional en funciéon de las variables independientes,
como las caracteristicas del terreno y factores sociales. Esta técnica ayudara
a identificar los factores mas significativos que contribuyen al riesgo de

deslizamiento.

« Andlisis de Arboles de Decisién: Esta técnica se empleara para clasificar y
predecir las zonas de alto riesgo basandose en las caracteristicas geoldgicas,
sociales y ambientales de Maizhondo. Los arboles de decisién permitiran
identificar rutas de decision éptimas que conduzcan a la clasificacion de areas

en diferentes niveles de riesgo.

e Random Forest (Bosque Aleatorio): Esta técnica sera utlizada para
mejorar la precision de las predicciones al combinar multiples arboles de
decisién. Random Forest ayudara a reducir el sesgo y la varianza en las
predicciones, proporcionando una evaluacibn mas robusta del riesgo de

deslizamiento.

e Analisis de Correlacion: Se aplicara para evaluar la relacién entre las
distintas variables geoldgicas, climaticas y sociales, y cdmo estas influyen en
el riesgo de deslizamiento traslacional. Esto permitird identificar patrones y

dependencias entre variables que pueden no ser evidentes a simple vista.

e Validacién Cruzada: Se utilizara para evaluar la generalizacion de los
modelos predictivos. La validacion cruzada ayudard a asegurar que los
modelos no estén sobre ajustados y que su precision sea consistente en

diferentes subconjuntos de datos.

e Matriz de Confusion: Sera utilizada para evaluar la precision de los modelos
clasificadores, proporcionando métricas como sensibilidad, especificidad,
valor predictivo positivo y negativo, que permitirdn medir la eficacia de los

algoritmos en la prediccion de zonas de riesgo.
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3.9. Desarrollo de Trabajo de Tesis
3.9.1. Ubicacion Geogréafica

El 4rea de estudio se ubica en el distrito de Quinua, provincia de Huamanga
en el departamento de Ayacucho. Geogréaficamente, cuenta con caracteristias de la
sierra con una altura promedio de 2470 m.s.n.m. las coordenadas UTM de ubicacion

espacial se describen en el siguiente cuadro.

Tabla 2
Coordenadas de ubicacion espacial

Posicién geogréfica UTM (m)
586,730.520
Oeste - Este 586,548.520
Norte - Sur 8,551,149.380

8,551,763.860

Nota. Elaboracion Propia

El acceso desde la localidad hasta la ciudad de Ayacucho se realiza por
diferentes rutas de transporte. Para llegar al area que se esta investigando, es
necesario tomar un camino terrestre que conecta Huamanga con Quinua, un trayecto
que dura 45 minutos. Esta via esta pavimentada en su mayoria, aunque hay algunos

sectores con superficie afirmada.

3.9.2. Caracteristicas fisicas

El distrito de Quinua, especificamente en el anexo de Maizhondo, no dispone
de una estacién meteoroldgica proxima. La informacién climatica disponible para la
zona es limitada, siendo las estaciones operativas mas cercanas las ubicadas en
Huamanga, La Quinua y Wayllapampa. De acuerdo con la altitud del area de estudio
(2470 m s.n.m.), se estima una temperatura media anual entre 12 °Cy 16 °C, y una

precipitacion anual que varia entre 400 mm y 600 mm.

3.9.2.1. Umbrales de Precipitacion

El Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Perd (SENAMHI) ha
establecido una metodologia para la determinacion de umbrales de precipitacion

extrema. Asimismo, ha desarrollado umbrales regionales de precipitacién basados
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en datos especificos de estaciones meteoroldgicas, correspondientes al periodo

1964-2014. En los cuadros presentados en este capitulo se incluyen los umbrales

de precipitacion de las estaciones mas cercanas al &rea de estudio, los cuales seran

utilizados en el analisis correspondiente.

Tabla 3

Umbrales de Precipitacion para estacion Wayllapampa

Umbrales de
Precipitacién

Caracterizacion de lluvias
extremas

Umbrales parala
Estacién Wayllapampa

RR/dia > 99p

Extremadamente lluvioso

RR > 31.2mm

95p < RR/dia £ 99p

Muy lluvioso

18.2mm < RR £31.2mm

90p < RR/dia < 95p

Lluvioso

14.2mm < RR £ 18.2mm

75p < RR/dia < 90p

Moderadamente lluvioso

8.4mm < RR £ 14.2mm

Nota. Tomado del Servicio nacional de Meteorologia.

Fuente (SENAMHI, 2014).

Tabla 4

Umbrales de Precipitacion para estacion La Quinua

Umbrales de
Precipitacion

Caracterizacion de lluvias
extremas

Umbrales parala
Estacién La Quinua

RR/dia > 99p

Extremadamente lluvioso

RR > 28.7mm

95p < RR/dia = 99p

Muy lluvioso

18.6mm < RR £28.7mm

90p < RR/dia £ 95p

Lluvioso

14.3mm < RR £ 18.6mm

75p < RR/dia £ 90p

Moderadamente lluvioso

8.6mm < RR £ 14.3mm

Nota. Tomado del Servicio nacional de Meteorologia.

Fuente (SENAMHI, 2014).

RR/dia representa la cantidad acumulada de precipitacion en un periodo de 24 horas.

99p, 95p, 90p y 75p corresponden a los percentiles, expresados en porcentaje (%).

Con base en estos datos, se ha aplicado una interpolacion geoestadistica para el

area de estudio, complementada con un analisis de regresion mdultiple. Este

procedimiento ha permitido estimar la variacion de la precipitacion maxima en funcion

de las condiciones geograficas especificas del &mbito evaluado. Figura 11.
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Figura 11
Mapa de Umbrales de Precipitacibn maxima
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Nota. Tomado de Municipalidad Provincial de Huamanga. (2022).

Fuente (SENAMHI, 2014).

3.9.2.2. Geologia

La geologia del area de estudio estd compuesta por las siguientes unidades
litolégicas: Formacion Ayacucho, miembro inferior, nivel de ignimbrita, toba de ceniza
(Nm-ayi/tb1); Formacién Ayacucho, miembro inferior, nivel de ignimbritas, toba litica

(Nm-ayi/tb2); Formacién Ayacucho, miembro inferior, ignimbritas con matriz de
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ceniza (Nm-ayi/thb3); y Formacion Ayacucho, miembro inferior,

secuencia

sedimentaria con grano decreciente (Nm-ayi). Adicionalmente, se identifican

depdsitos aluviales compuestos por gravas y arenas mal seleccionadas en una matriz

de limo arenoso (Qh-al). Esta informacion puede observarse en el mapa geoldgico

Figura 12.

Figura 12
Mapa Geoldgico
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Nota. Tomado de Municipalidad Provincial de Huamanga. (2022).

Fuente (GEOCATMIN - INGEMMET).
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3.9.2.3. Pendiente

Las formas del relieve terrestre pueden clasificarse en funcién de sus caracteristicas

morfolégicas, las cuales inciden directamente en la susceptibilidad frente a

fendmenos naturales como las inundaciones. Para el presente estudio, se adopta

una clasificacién basada en la pendiente del terreno, figura 13, conforme a los

lineamientos del Manual para la Evaluacion de Riesgos Originados por Fenémenos

Naturales (2.2 edicion) del Instituto Geologico, Minero y Metallrgico (INGEMMET).

La clasificacion es la siguiente:

Terreno plano o suavemente inclinado (pendiente entre 0° y 5°): Areas
con escasa inclinacion, altamente vulnerables a inundaciones, debido a la
acumulacién de escurrimientos provenientes de zonas mas elevadas.
Pendiente moderada (entre 5° y 15°): Corresponde a laderas de colinas o
elevaciones menores, con escurrimiento superficial de intensidad media a
alta, y una probabilidad elevada de inundacion.

Pendiente fuerte (entre 15° y 25°): Zonas con inclinacion intermedia, cuya
susceptibilidad a inundaciones es moderada.

Pendiente muy fuerte (entre 25° y 45°):. Relieves con inclinacién
significativa, donde la probabilidad de inundaciones es baja.

Pendiente escarpada (mayor a 45°): Sectores con pendientes extremas,

considerados con muy baja probabilidad de ser afectados por inundaciones.

3.9.2.4. Cobertura vegetal

La cobertura del suelo en el area de estudio se clasifica en las siguientes categorias,

segun la tipificacién utilizada:

AC (Areas de Cultivo): Superficies destinadas a actividades agricolas.

AU (Area Urbana): Zonas ocupadas por infraestructura urbana 'y
asentamientos humanos.

BS (Bosque Seco): Areas con vegetacion arborea adaptada a condiciones
de baja humedad.

R (Rio): Cuerpos de agua permanentes que atraviesan el territorio.

VA (Vegetacion Arbustiva): Regiones cubiertas predominantemente por

especies vegetales de porte arbustivo.
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Figura 13
Mapa de pendientes

Nota. Tomado de Municipalidad Provincial de Huamanga. (2022).

Fuente (Modelo de elevacion digital ALOS PALSAR/NASA)

3.9.3. Descripciones Sociales
3.9.3.1. Poblacion

La poblacion del anexo de Maizhondo, de acuerdo con los Censos Nacionales 2017
realizados por el Instituto Nacional de Estadistica e Informéatica (INEI), es de 122
habitantes. La distribucion de la poblacion por grupos etarios se detalla en el cuadro
siguiente.
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Tabla b

Poblacion por grupo etario

Grupo etario Cantidad Porcentaje %
De 0 a 17 afios 41 33.61
De 18 a 59 afios 65 53.28
De 60 a mas afios 16 13.11
Poblacién Total 122 100.00

Nota. Tomado del Censo Nacional 2017.

Fuente (SIGRID — CENEPRED).

3.9.3.2. Vivienda

El nimero de viviendas evaluadas en el centro poblado de Maizhondo corresponden

a 41 con ocupantes presentes. Las construcciones de las viviendas son en su

mayoria de adobe 51.22%, Ladrillo 46.34% y tapial 2.44%.

Tabla 6
Tipo de material de construccién
Material de : -
vivienda Cantidad Porcentaje %
Tapial 1 2.44
Adobe 21 51.22
Ladrillo 19 46.34
Poblacién Total 41 100.00

Nota. Elaboracién propia

Tabla 7

Conocimiento en gestién del riesgo

Conocimiento en

) . Cantidad Porcentaje %
gestion de riesgo
Nunca 0 0.00
Escasamente 20 48.78
Regular 21 51.22
Poblacion Total a1 100.00

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 8

Conocimiento de conservacion ambiental

Conocimiento en

. .
conservacién ambiental Cantidad Porcentaje %
Nunca 3 7.32
Escasamente 17 41.46
Regular 21 51.22
Poblaciéon Total 41 100.00

Nota. Elaboracién propia

3.9.4. Determinacién del nivel de peligrosidad

Se presenta el andlisis de comparacion de pares utilizada para evaluar el nivel de
peligrosidad, considerando los criterios definidos: Volumen de material inestable,
Factores condicionantes, y Factores desencadenantes. Esta matriz sigue la
metodologia del Proceso de Andlisis Jerarquico conforme a lo establecido por
CENEPRED (2014), permitiendo establecer la prioridad relativa entre los elementos.
Tabla 9 y 10. Con los siguientes resultados del analisis de consistencia en el Proceso

de Analisis Jerarquico (AHP):

La relacion de consistencia (RC) obtenida es 0.0634, lo cual se considera aceptable
segun los criterios establecidos, dado que es menor al umbral maximo permitido de
0.1 (10%).

Tabla 9
Matriz de comparacion de pares para evaluar el nivel de peligrosidad

Volumen de

) . 1. Factores 2. Factores
Elemento: material L
. Condicionantes Desencadenantes
inestable
Volumen de
material inestable 1 4 5
1. Factores
Condicionantes 0.250 1 3
2. Factores
0.200 0.330 1
Desencadenantes
Suma 1.45 5.33 9.00

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 10

Matriz de comparaciones pareadas normalizada para nivel de peligrosidad

Volumen de 1. Factores 2. Factores

material S : PESO

. Condicionantes Desencadenantes

inestable
0.69 0.75 0.56 0.670
0.17 0.19 0.33 0.230
0.14 0.06 0.11 0.100
1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracién propia

3.9.4.1. Volumen de material inestable.

Se presenta el andlisis de comparacion de pares utilizada para evaluar el area
inestable se clasifica segun el parametro de altura de flujo del material inestable,
distribuyéndose en cinco descriptores, que corresponden a rangos especificos de
altura.

e Descriptor 01: Altura de flujo mayor a 1.00 m.

o Descriptor 02: Altura de flujo mayor a 0.60 m y hasta 1.00 m.

e Descriptor 03: Altura de flujo mayor a 0.20 m y hasta 0.60 m.

o Descriptor 04: Altura de flujo mayor a 0.10 m y hasta 0.20 m.

e Descriptor 05: Altura de flujo menor o igual a 0.10 m.

La prioridad relativa entre los elementos evaluados se muestra en las Tablas 11y 12,
la relacion de consistencia (RC) obtenida es 0.0146, valor que se encuentra por
debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 11

Matriz de comparacion de pares Volumen de material inestable

Parametro: >1.00 m >0.60 m >0.20m >0.10 m <0.10m
>1.00 m 1 2 5 7 9
>0.60 m 0.500 1 2 5 7
>0.20 m 0.200 0.500 1 2 2
>0.10m 0.140 0.200 0.500 1 2
<0.10m 0.110 0.140 0.500 0.500 1

Suma 1.95 3.84 9.00 15.50 21.00

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 12

Matriz de comparaciones pareadas normalizada Volumen de material inestable

>1.00 m >060m  >020m  >0.10m  <0.10m PESO
0.51 0.52 0.56 0.45 0.43 0.490
0.26 0.26 0.22 0.32 0.33 0.280
0.10 0.13 0.11 0.13 0.10 0.110
0.07 0.05 0.06 0.06 0.10 0.070
0.06 0.04 0.06 0.03 0.05 0.050
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracién propia

3.9.4.2.

Factores Condicionantes

Se consideraran los factores condicionantes relacionados con aspectos territoriales,

tales como geologia, cobertura vegetal y pendiente. Estos factores han sido

seleccionados en funcion del tipo de evento natural estudiado, en este caso,

movimientos en masa

Geologia

Los descriptores correspondientes al parametro geologia en el area de estudio son

los siguientes:

(Nm-ayi): Formaciéon Ayacucho, miembro inferior, secuencia sedimentaria
con grano decreciente.

(Nm-ayi/tb2): Formaciéon Ayacucho, miembro inferior, nivel de ignimbritas,
toba litica.

(Nm-ayi/tb1): Formacién Ayacucho, miembro inferior, nivel de ignimbrita,
toba de ceniza.

(Nm-ayi/tb3): Formacion Ayacucho, miembro inferior, ignimbritas con matriz
de ceniza.

(Qh-al): Depositos aluviales conformados por gravas y arenas mal

seleccionadas en matriz de limo arenoso.

La prioridad relativa entre los elementos evaluados se muestra en las Tablas 13y 14,

la relacion de consistencia (RC) obtenida es 0.0349, valor que se encuentra por

debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).
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Tabla 13

Matriz de comparacion de pares Geologia

Parametro: Nm-ayi ayi;?l;z ayi;?l;l a)l;li;?l;s Qh-al
Nm-ayi 1 2 3 4 4
Nm-ayi/tb2 0.500 1 2 3 3
Nm-ayi/tb1l 0.330 0.500 1 3 3
Nm-ayi/tb3 0.250 0.330 0.330 1 2
Qh-al 0.250 0.330 0.330 0.500 1
Suma 2.33 4.16 6.66 11.50 13.00
Nota. Elaboracién propia
Tabla 14
Matriz de comparaciones pareadas Geologia
Nm-ayi Nm- Nm- Nm- Qh-al PESO
ayi/tb2 ayi/tbl ayi/tb3
0.43 0.48 0.45 0.35 0.31 0.400
0.21 0.24 0.30 0.26 0.23 0.250
0.14 0.12 0.15 0.26 0.23 0.180
0.11 0.08 0.05 0.09 0.15 0.100
0.11 0.08 0.05 0.04 0.08 0.070
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia

Pendiente
Los descriptores correspondientes al parametro pendiente, se clasifica en cinco
categorias segun su grado de inclinacion:

e > 45° Pendiente escarpada.

e 25° —45° Pendiente muy fuerte.

e 15° — 25° Pendiente fuerte.

e 5°—15° Pendiente moderada.

e 0°—=5° Terreno plano o suavemente inclinado.
La prioridad relativa entre los elementos evaluados se muestra en las Tablas 15y 16,

la relacion de consistencia (RC) obtenida es 0.0191, valor que se encuentra por

debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).
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Tabla 15

Matriz de comparacion de pares Pendiente

Parametro: >450 25-45°  15-25° 5 - 15° 0-5°
>45° 1 2 5 7 9
25 - 45° 0.500 1 3 5 7
15 - 25° 0.200 0.330 1 2 5
5 -15° 0.140 0.200 0.500 1 2
0-3° 0.110 0.140 0.200 0.500 1.000
Suma 1.950 3.670 9.700 15.500 24.000

Nota. Elaboracién propia

Tabla 16
Matriz de comparaciones pareadas Pendiente

>450 25-45°  15-250 5 - 15° 0 - 5° PESO
0.51 0.54 0.52 0.45 0.38 0.4800
0.26 0.27 0.31 0.32 0.29 0.2900
0.10 0.09 0.10 0.13 0.21 0.1270
0.07 0.05 0.05 0.06 0.08 0.0650
0.06 0.04 0.02 0.03 0.04 0.0380
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia

Cobertura vegetal
Los descriptores correspondientes al parAmetro cobertura vegetal se clasifican en
cinco categorias, segun el tipo de cobertura predominante en el area de estudio:

e BS: Bosque Seco.

e AU: Area Urbana.

e VA: Vegetacion Arbustiva.

e AC: Areas de Cultivo.

e R:Rio.

La prioridad relativa entre los elementos evaluados se muestra en las Tablas 17 y 18,
la relacion de consistencia (RC) obtenida es 0.0320, valor que se encuentra por

debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).
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Tabla 17

Matriz de comparacion de pares Cobertura vegetal

Parametro: BS AU VA AC R

BS 1 2 3 4 5

AU 0.500 1 2 3 5

VA 0.330 0.500 1 3 5

AC 0.250 0.330 0.330 1 2

R 0.200 0.200 0.200 0.500 1
Suma 2.280 4.030 6.530 11.500 18.000

Nota. Elaboracién propia

Tabla 18

Matriz de comparaciones pareadas Cobertura vegetal
BS AU VA AC R PESO
0.44 0.50 0.46 0.35 0.28 0.4040
0.22 0.25 0.31 0.26 0.28 0.2625
0.14 0.12 0.15 0.26 0.28 0.1921
0.11 0.08 0.05 0.09 0.11 0.0880
0.09 0.05 0.03 0.04 0.06 0.0534
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia

3.9.4.3. Factor Desencadenante

Se consideraran los factores desencadenantes relacionados con el umbral de
precipitacion pluvial. Estos factores han sido seleccionados en funcion del tipo de
evento natural estudiado, especificamente movimientos en masa, debido a que la
acumulacion de lluvia representa el principal elemento que puede activar dichos

procesos de inestabilidad.

Umbral de Precipitacion pluvial

Los descriptores correspondientes al umbral de precipitacion pluvial se clasifican en
cinco categorias, segun el valor de la precipitacion diaria (RR/dia) en relacion con los
percentiles estadisticos, los cuales reflejan la intensidad de la lluvia en términos

histdricos:
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o RR/dia > 99p: Precipitacion extremadamente alta.
e 95p < RR/dia = 99p: Precipitacién muy alta.

e 90p < RR/dia = 95p: Precipitacién alta.

e 75p < RR/dia = 90p: Precipitacién moderada.

e RR/dia = 75p: Precipitacién baja.

La prioridad relativa entre los elementos evaluados se muestra en las Tablas 19y 20,
la relacion de consistencia (RC) obtenida es 0.0244, valor que se encuentra por
debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 19
Matriz de comparacion de pares Precipitacion
Parametro: RRég;a g RgR?gl’; < Rgc/)cri)l’a<< R;?gi;< RR;g:)a <
99p 95p 90p
RR/dia > 99p 1 2 3 4 5
95p<RR/dia<99p 0.500 1 2 3 4
90p<RR/dia<95p 0.330 0.500 1 3 3
75p<RR/dia<90p 0.250 0.330 0.330 1 2
RR/dia < 75p 0.200 0.250 0.330 0.500 1
Suma 2.280 4.080 6.660 11.500 15.000
Nota. Elaboracion propia
Tabla 20
Matriz de comparaciones pareadas Precipitacion
RR/dia > 95p < 90p < 75p < RR/dia < PESO
99p RR/dia< RR/dia< RR/dia < 75p
99p 95p 90p
0.44 0.49 0.45 0.35 0.33 0.410
0.22 0.25 0.30 0.26 0.27 0.260
0.14 0.12 0.15 0.26 0.20 0.180
0.11 0.08 0.05 0.09 0.13 0.090
0.09 0.06 0.05 0.04 0.07 0.060
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia
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3.9.4.4. Nivel de peligrosidad

El nivel de peligrosidad se determina en funcién de los valores ponderados obtenidos
a partir de la evaluacion de los factores condicionantes y desencadenantes. Para su
interpretacion, se establece una clasificacion en la tabla 21, que permite identificar el

grado de peligro presente en el &rea de estudio.

Tabla 21
Nivel de peligro
e SUPERIO
0275 < | CEHCRONUASONN < 0472
0.128 < PELIGRO ALTO < 0.275
0.073 < PELIGRO MEDIO < 0.128
0.053 < PELIGRO BAJO < 0.073

Nota. Elaboracién propia

3.9.5. Determinacion del nivel de Vulnerabilidad

Se lleva a cabo un analisis comparativo por pares con el objetivo de evaluar el grado
de vulnerabilidad, tomando en cuenta los criterios establecidos en la metodologia del
Proceso de Analisis Jerarquico, segun lo indicado por CENEPRED (2014). En este

proceso se examinan distintos tipos de vulnerabilidad: social, econdmica y ambiental.

3.9.5.1. Vulnerabilidad social

La evaluacién social se basa en variables que determinan la susceptibilidad de la
poblacién ante amenazas. Se consideraron los siguientes criterios:

e Exposicion (proximidad a zonas de riesgo): Determina el grado en que la
poblaciéon se encuentra ubicada cerca de areas con alta probabilidad de
afectacion.

e Fragilidad (grupo etario): Analiza la proporciébn de personas en grupos
vulnerables por edad, como menores y adultos mayores, con menor
capacidad de respuesta ante emergencias.

e Resiliencia (nivel de conocimiento en gestion del riesgo): Mide el grado
de preparacion y comprension de la poblacion respecto a acciones de

prevencion, respuesta y recuperacion ante eventos adversos.
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La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas
22 y 23. La relacion de consistencia (RC) calculada fue de 0.0005, valor que se

encuentra por debajo del umbral méximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 22
Matriz de comparacion de pares en dimension social.
Elemento: Exposicién Fragilidad Resiliencia
Exposicién 1 2
Fragilidad 0.500 1 3
Resiliencia 0.200 0.330 1
Suma 1.70 3.33 9.00

Nota. Elaboracién propia

Tabla 23

Matriz de comparaciones pareadas normalizada en dimensién social.

Exposicion Fragilidad Resiliencia PESO
0.59 0.60 0.56 0.580
0.29 0.30 0.33 0.310
0.12 0.10 0.11 0.110
1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia

A) Cercania a area peligro
Este criterio clasifica el nivel de exposicion de acuerdo con la distancia entre el objeto
de analisis y el borde de una zona de riesgo. A menor distancia, mayor es el nivel de

exposicion. Los rangos son los siguientes:

e 0-5m: Laubicacion se encuentra dentro del area de mayor riesgo, con
alta probabilidad de impacto directo ante un evento peligroso.

e 5-10m: La proximidad al area de peligro mantiene un riesgo elevado de
afectacion directa.

e 10 - 20 m: Existe una posibilidad considerable de impacto, aunque menor
gque en los rangos anteriores.

e 20-50 m: El riesgo de afectacion directa disminuye, pero aun pueden

ocurrir impactos indirectos.
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¢ >50m: La distancia reduce notablemente el riesgo de afectacion directa,

aungue no lo elimina por completo.

La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas

24 y 25. La relacion de consistencia (RC) calculada fue de 0.0324, valor que se

encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 24
Matriz de comparacion de pares Cercania a area peligro
Elemento: 0-5m 5-10m 10 - 20m 20 - 50m > 50m
0-5m 1 2 3 4 5
5-10m 0.500 1 2 3 5
10 - 20m 0.330 0.500 1 3 5
20 - 50m 0.250 0.330 0.330 1 2
> 50m 0.200 0.200 0.200 0.500 1
Suma 2.28 4.03 6.53 11.50 18.00
Nota. Elaboracion propia
Tabla 25
Matriz de comparaciones pareadas Cercania a area peligro
0-5m 5-10m 10 - 20m 20 - 50m > 50m PESO
0.44 0.50 0.46 0.35 0.28 0.400
0.22 0.25 0.31 0.26 0.28 0.270
0.14 0.12 0.15 0.26 0.28 0.190
0.11 0.08 0.05 0.09 0.11 0.090
0.09 0.05 0.03 0.04 0.06 0.050
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia

B) Grupo de edades comunidad

Se evalla la composicion por edades de la poblacion, identificando grupos con

diferentes niveles de vulnerabilidad segun su capacidad para enfrentar situaciones

de riesgo.
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e Menores de 12 afios y mayores de 65 afos: Incluye a nifios pequefios y

adultos mayores.

e 12— 18 anos: Adolescencia.

e 18— 25 afos: Jévenes adultos.

e 25 —45 afos: Adultos en etapa productiva.

e 45— 65 afos: Adultos maduros.

La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas

26 y 27. La relacion de consistencia (RC) calculada fue de 0.0135, valor que se

encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 26
Matriz de comparacion de pares Grupo de edades comunidad
Elemento: 12<~, >65 12~— 18 18~— 25 25~— 45 45~— 65
afios afios afios afios afios
12<, >65 afios 1 2 3 4 5
12 - 18 afios 0.500 1 2 3 4
18 - 25 afios 0.330 0.500 1 2 3
25 - 45 afios 0.250 0.330 0.500 1 2
45 - 65 afios 0.200 0.250 0.330 0.500 1
Suma 2.28 4.08 6.83 10.50 15.00
Nota. Elaboracién propia
Tabla 27
Matriz de comparaciones pareadas Grupo de edades comunidad
12<~, >65 12~- 18 18~- 25 25~- 45 45~- 65 PESO
afios afios afios afios afios
0.44 0.49 0.44 0.38 0.33 0.420
0.22 0.25 0.29 0.29 0.27 0.260
0.14 0.12 0.15 0.19 0.20 0.160
0.11 0.08 0.07 0.10 0.13 0.100
0.09 0.06 0.05 0.05 0.07 0.060
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia
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C) Conocimiento en gestion del riesgo, primeros auxilios o similares
Se evalla el nivel de conocimiento que tiene la comunidad sobre gestion del riesgo,
lo cual permite identificar qué tan preparada esta la poblacion para prevenir, enfrentar

y recuperarse de situaciones adversas.

e Nunca: Las personas no tienen ningln conocimiento sobre gestion del riesgo.
o Escasamente: Existe un conocimiento muy limitado sobre gestion del riesgo.
e Regular: Tiene conocimientos basicos en gestion del riesgo.

o Constantemente: Tiene un conocimiento solido en gestion del riesgo.

o Totalmente: Tiene un conocimiento profundo y actualizado.

La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas
28 y 29. La relacion de consistencia (RC) calculada fue de 0.0324, valor que se
encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 28

Matriz de comparacion de pares Conocimiento en gestién del riesgo

Parametro: Nunca Escasam Regular  Constant Totalmen
ente emente te
Nunca 1 2 3 4 5
Escasamente 0.500 1 2 3 5
Regular 0.330 0.500 1 3 5
Constantemente 0.250 0.330 0.330 1 2
Totalmente 0.200 0.200 0.200 0.500 1

Suma 2.28 4.03 6.53 11.50 18.00

Nota. Elaboracién propia

Tabla 29
Matriz de comparaciones pareadas Conocimiento en gestion del riesgo
Nunca Escasam Regular Constant Totalment PESO
ente emente e
0.44 0.50 0.46 0.35 0.28 0.400
0.22 0.25 0.31 0.26 0.28 0.270
0.14 0.12 0.15 0.26 0.28 0.190
0.11 0.08 0.05 0.09 0.11 0.090
0.09 0.05 0.03 0.04 0.06 0.050
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia
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3.9.5.2. Vulnerabilidad econémica

Se evalla la vulnerabilidad econémica de la comunidad considerando factores que

pueden influir en la pérdida material ante un evento adverso. Se tienen en cuenta tres

parametros clave:

Exposicion (Localizacién de la edificacion): Analiza la cercania de las
edificaciones a zonas de riesgo, lo que puede incrementar las probabilidades
de afectacion directa.

Fragilidad (Material de construcciéon de la edificacion): Se refiere a la
resistencia estructural de la edificacion ante eventos extremos.

Resiliencia (Cumplimiento de la normativa RNE): Evalia si las
construcciones cumplen con la normativa del Reglamento Nacional de

Edificaciones (RNE), lo que garantiza estandares minimos de seguridad.

La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas

30 y 31. La relacién de consistencia (RC) calculada fue de 0.0658, valor que se

encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).
Tabla 30

Matriz de comparacion de pares en dimension econémica.

Elemento: Exposicion Fragilidad Resiliencia
Exposicion 1 3
Fragilidad 0.330 1 4
Resiliencia 0.200 0.250

Suma 1.53 4.25 10.00

Nota. Elaboracion propia

Tabla 31

Matriz de comparaciones pareadas normalizada en dimensién econémica.

Exposicién Fragilidad Resiliencia PESO
0.65 0.71 0.50 0.620
0.22 0.24 0.40 0.280
0.13 0.06 0.10 0.100
1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia
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A) Localizacién de la edificacién

Este

parametro se refiere a la vulnerabilidad por exposicion al peligro, considerando

la proximidad de la edificacion al &rea de impacto directa del evento.

0 — 2 m: Se encuentra dentro del area de impacto directo del peligro.

2 — 4 m: Muy cerca del area de impacto, con alta probabilidad de afectacion.
4 — 7 m: La edificacion est4 en una zona de posible afectacion parcial.

7 — 10 m: Fuera del area de impacto directo, pero aun susceptible a dafios
secundarios.

10 - 20 m: Fuera del area de impacto, con minima probabilidad de afectacion.

La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas

32y

33. La relacion de consistencia (RC) calculada fue de 0.0313, valor que se

encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).
Tabla 32

Matriz de comparacion de pares Localizacion de la edificacion

Elemento: 0-2m 2-4m 4-7m 7-10m 10 - 20m
0-2m 1 2 3 4 5
2-4m 0.500 1 2 4 5
4-7m 0.330 0.500 1 3 4
7-10m 0.250 0.250 0.330 1 2

10 - 20m 0.200 0.200 0.250 0.500 1
Suma 2.28 3.95 6.58 12.50 17.00

Nota. Elaboracién propia

Tabla 33
Matriz de comparaciones pareadas Localizacién de la edificacion
0-2m 2-4m 4-7m 7-10m 10 - 20m PESO
0.44 0.51 0.46 0.32 0.29 0.400
0.22 0.25 0.30 0.32 0.29 0.280
0.14 0.13 0.15 0.24 0.24 0.180
0.11 0.06 0.05 0.08 0.12 0.080
0.09 0.05 0.04 0.04 0.06 0.060
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia
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B) Material de construccion de la edificacion

Este parametro evalla la fragilidad estructural de la edificacion segun el tipo de
material predominante, lo cual incide directamente en su vulnerabilidad frente a
eventos adversos.
o Estera, madera o triplay: Materiales livianos y poco resistentes. Altamente
vulnerables al colapso.
e Adobe, Tapial: Materiales pesados, pero poco cohesivos. Peligro elevado
ante sismos o lluvias intensas.
o Piedra con mortero de barro: Mejor resistencia que el adobe, pero el barro
sigue siendo un aglutinante débil.
e Ladrillo: Material mas resistente.

o Bloquetade cemento: Mejor resistencia estructural con menor vulnerabilidad

La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas
34 y 35. La relacién de consistencia (RC) calculada fue de 0.0421, valor que se

encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 34
Matriz de comparacion de pares Material de construccion
Elemento: Estera, Adobe, Piedra Ladrillo Bloqueta
madera o Tapial con de
triplay mortero cemento
de barro
Estera, madera 1 2 3 4 5
o triplay
Adobe, Tapial 0.500 1 2
Piedra con 0.330 0.500 1 3
mortero de
barro
Ladrillo 0.250 0.330 0.330 1 3
Blogueta de 0.200 0.250 0.250 0.330 1
cemento
Suma 2.28 4.08 6.58 11.33 17.00

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 35

Matriz de comparaciones pareadas Material de construccion

Estera, Adobe, Piedra Ladrillo Blogqueta PESO
madera o Tapial con de
triplay mortero cemento
de barro

0.44 0.49 0.46 0.35 0.29 0.410
0.22 0.25 0.30 0.26 0.24 0.250
0.14 0.12 0.15 0.26 0.24 0.190
0.11 0.08 0.05 0.09 0.18 0.100
0.09 0.06 0.04 0.03 0.06 0.050
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracién propia

C) Cumplimiento de la normativa RNE en el disefio y construccién
Este parametro analiza el grado de cumplimiento del Reglamento Nacional de
Edificaciones (RNE), el cual garantiza criterios técnicos minimos de seguridad
estructural. A mayor cumplimiento, mayor capacidad de respuesta y recuperacion.

e 0 -20%: La edificacion no cumple con los requisitos técnicos.

e 20 - 40%: Existen intentos minimos de aplicacion normativa.

e 40 -60%: Se cumple parcialmente, pero con riesgos significativos.

e 60— 80%: Buena aplicacién de la normativa.

e 80 -100%: La edificacion cumple plenamente con el RNE.

La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas
36 y 37. La relacién de consistencia (RC) calculada fue de 0.0324, valor que se
encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 36

Matriz de comparacion de pares Cumplimiento de la normativa RNE

Parametro: 0-20% 20-40% 40-60% 60-80% 80 -100%
0-20% 1 2 3 4 5
20 - 40% 0.500 1 2 3 5
40 - 60% 0.330 0.500 1 3 5
60 - 80% 0.250 0.330 0.330 1 2
80 - 100% 0.200 0.200 0.200 0.500 1
Suma 2.28 4.03 6.53 11.50 18.00

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 37
Matriz de comparaciones pareadas Cumplimiento de la normativa RNE
0-20% 20-40% 40-60% 60-80% 80 -100% PESO

0.44 0.50 0.46 0.35 0.28 0.400
0.22 0.25 0.31 0.26 0.28 0.270
0.14 0.12 0.15 0.26 0.28 0.190
0.11 0.08 0.05 0.09 0.11 0.090
0.09 0.05 0.03 0.04 0.06 0.050
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracién propia

3.9.5.3. Vulnerabilidad ambiental

Evalla los factores que afectan la estabilidad del entorno natural frente a amenazas,
considerando el grado de deterioro ambiental, la fragilidad ecoldgica y la capacidad
de recuperacion del ecosistema y la comunidad.

e Exposicion (Deforestacién): Mide el grado de pérdida de cobertura vegetal,
lo cual incrementa el riesgo de erosion, deslizamientos, pérdida de
biodiversidad y afectacion del ciclo hidrolégico.

e Fragilidad (Estado de conservacion del suelo): Evalla la capacidad del
suelo para resistir fenémenos de degradacion como erosién, compactacion o
pérdida de nutrientes.

e Resiliencia (Capacitacién de la poblacién en conservacién ambiental):
Mide la preparacion y conciencia de la comunidad respecto al cuidado del

medio ambiente y su rol en la proteccién del territorio.
La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas

38 y 39. La relacion de consistencia (RC) calculada fue de 0.0266, valor que se

encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).
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Tabla 38

Matriz de comparacion de pares en dimension ambiental.

Elemento: Exposicion Fragilidad Resiliencia
Exposicion 1 3 5
Fragilidad 0.330 1
Resiliencia 0.200 0.330

Suma 1.53 4.33 9.00

Nota. Elaboracién propia

Tabla 39

Matriz de comparaciones pareadas normalizada en dimensién ambiental.

Exposicién Fragilidad Resiliencia PESO
0.65 0.69 0.56 0.630
0.22 0.23 0.33 0.260
0.13 0.08 0.11 0.110
1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracién propia

A) Deforestacion

Este parametro mide el grado de cobertura vegetal en el area, determinando el nivel
de exposicion ambiental a riesgos como erosion y pérdida de biodiversidad.

e Areas sin vegetacion: Cobertura nula.

e Areas de cultivo: Vegetacion removida para agricultura.

e Pastos: Vegetacion baja y generalmente menos estable.

e Otras tierras con arboles: Cobertura parcial con arboles dispersos.

e Bosques: Cobertura densa y estable.
La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas

40 y 41. La relacion de consistencia (RC) calculada fue de 0.0423, valor que se

encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).
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Tabla 40

Matriz de comparacion de pares Deforestacion

Elemento: Areas sin  Areas de Pastos Otras Bosques
vegetacion cultivo tierras
con
arboles
Areas sin 1 2 3 4 5
vegetacion
Areas de cultivo 0.500 1 2 4
Pastos 0.330 0.500 1 3 4
Otras tierras con 0.250 0.250 0.330 1
arboles
Bosques 0.200 0.200 0.250 0.330 1
Suma 2.28 3.95 6.58 12.33 18.00

Nota. Elaboracién propia

Tabla 41
Matriz de comparaciones pareadas Deforestacion
Areas sin  Areas de  Pastos Otras Bosques PESO
vegetacion cultivo tierras
0.44 0.51 0.46 0.32 0.28 0.400
0.22 0.25 0.30 0.32 0.28 0.280
0.14 0.13 0.15 0.24 0.22 0.180
0.11 0.06 0.05 0.08 0.17 0.090
0.09 0.05 0.04 0.03 0.06 0.050
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia

B) Estado de conservacion de suelo
Este parametro evalla la fragilidad del suelo frente a procesos de degradacion,
considerando factores fisicos y de uso que afectan su estabilidad y capacidad
productiva.

e ECS 1: Erosién provocada por las lluvias, pendientes pronunciadas y terrenos

vulnerables a la pérdida de suelo por escorrentia.
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e ECS 2: Deforestacion agravada y uso indiscriminado de suelos, que aumenta

la degradacién del suelo.

e ECS 3: Proteccién inadecuada en los margenes de corrientes de agua, Falta

de vegetacién o barreras que permitan estabilizar los bordes de rios o

quebradas.

o ECS 4: Longitud de la pendiente del suelo, la extension de la pendiente influye

en la cantidad de suelo perdido por erosion.

e ECS 5: Factor cultivo y contenido en sales, practicas agricolas inapropiadas

y alta salinidad que favorecen la desertificacion y pérdida de fertilidad.

La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas

42 y 43. La relaciéon de consistencia (RC) calculada fue de 0.0135, valor que se

encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 42
Matriz de comparacion de pares Estado de conservacion de suelo
Elemento: ECS 1 ECS 2 ECS 3 ECS 4 ECS5
ECS 1 1 2 3 4 5
ECS 2 0.500 1 2 3 4
ECS 3 0.330 0.500 1 2 3
ECS 4 0.250 0.330 0.500 1 2
ECS5 0.200 0.250 0.330 0.500 1
Suma 2.28 4.08 6.83 10.50 15.00
Nota. Elaboracién propia
Tabla 43
Matriz de comparaciones pareadas Estado de conservacion de suelo
ECS 1 ECS 2 ECS 3 ECS 4 ECS5 PESO
0.44 0.49 0.44 0.38 0.33 0.420
0.22 0.25 0.29 0.29 0.27 0.260
0.14 0.12 0.15 0.19 0.20 0.160
0.11 0.08 0.07 0.10 0.13 0.100
0.09 0.06 0.05 0.05 0.07 0.060
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracion propia
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C) Capacitacién de la poblacion en temas de conservacién ambiental

Este pardmetro mide el nivel de formacion y sensibilizacion de la comunidad sobre
practicas y acciones para la conservacion del medio ambiente.
e Nunca: La poblacién no ha recibido ningun tipo de capacitacién ni informacién
sobre conservacion ambiental.
e Escasamente: La poblacién tiene muy poca formacién; solo algunos
individuos han recibido informacion bésica y aislada.
e Regular: La mayoria de la poblacion ha recibido capacitacion ocasional o
limitada en temas ambientales.
e Constantemente: La comunidad participa frecuentemente en programas,
talleres o actividades de capacitacion ambiental.
e Totalmente: La poblacion esta plenamente capacitada y comprometida con
la conservacién ambiental, participando activamente y aplicando los

conocimientos.

La prioridad relativa asignada a los elementos evaluados se presenta en las Tablas
42 y 43. La relaciéon de consistencia (RC) calculada fue de 0.0489, valor que se

encuentra por debajo del umbral maximo aceptable de 0.1 (10%).

Tabla 44

Matriz de comparacion de pares Capacitacion en conservacion ambiental

Parametro: Nunca Escasam Regular  Constant Totalmen
ente emente te
Nunca 1 2 3 4 5
Escasamente 0.500 1 2 4 4
Regular 0.330 0.500 1 3 4
Constantemente 0.250 0.250 0.330 1 3
Totalmente 0.200 0.250 0.250 0.330 1

Suma 2.28 4.00 6.58 12.33 17.00

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 45

Matriz de comparaciones pareadas Capacitacién en conservacion ambiental

Nunca Escasam Regular Constant Totalment PESO
ente emente e
0.44 0.50 0.46 0.32 0.29 0.400
0.22 0.25 0.30 0.32 0.24 0.270
0.14 0.13 0.15 0.24 0.24 0.180
0.11 0.06 0.05 0.08 0.18 0.100
0.09 0.06 0.04 0.03 0.06 0.050
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.000

Nota. Elaboracién propia

3.9.5.4. Nivel de Vulnerabilidad

El nivel de vulnerabilidad se determiné en funciéon de los valores ponderados
obtenidos a partir de la evaluacion de tres dimensiones: vulnerabilidad social,
econOmica y ambiental. Para facilitar su interpretacion, se establecié una clasificacion
en la Tabla 46, que permite identificar claramente el grado de vulnerabilidad presente

en el area de estudio.

Tabla 46

Nivel de vulnerabilidad

INFERIOR NIVEL SUPERIOR
0.179 < VULNERABILIDAD ALTO < 0.268
0.091 < VULNERABILIDAD MEDIO < 0.179
0.054 < VULNERABILIDAD BAJO < 0.091

Nota. Elaboracion propia

3.9.6. Determinacién del nivel de riesgo

Para calcular el riesgo en la zona de influencia, se aplica un procedimiento que

combina la informacién georreferenciada del peligro con la de vulnerabilidad. Esta
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combinacion, realizada mediante una interseccién cartogréfica, se expresa como la
multiplicacién de ambos datos, lo que genera rangos de valores que corresponden a

los niveles de riesgo en el area evaluada.

3.9.6.1. Nivel de Riesgo

Se describen los niveles de riesgo asociados a movimientos en masa

(deslizamientos) en el area de estudio correspondiente a la localidad de Maizhondo.

Tabla 47

Nivel de Riesgo

INFERIOR NIVEL SUPERIOR
0.0737 < _ < 0.1912
0.0229 < RIESGO ALTO < 0.0737
0.0066 < RIESGO MEDIO < 0.0229
0.0029 < RIESGO BAJO < 0.0066

Nota. Elaboracién propia
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V. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1, Modelo de Redes Neuronales

El poblado de Maizhondo presenta riesgos por deslizamiento de masas que
afectan a diferentes sectores del territorio. Para estimar los niveles reales de riesgo,
se plantea desarrollar un modelo basado en redes neuronales artificiales, utilizando
algoritmos de aprendizaje supervisado y una base de datos estructurada con los
mismos criterios aplicados en el proceso de analisis jerarquico, este modelo permitira

identificar patrones en los datos y clasificar las zonas segun su nivel de riesgo.

A continuacion, se desarrollan los algoritmos necesarios para procesar los
datos relacionados con la peligrosidad, la vulnerabilidad y el riesgo. Para ello, se
implementan tres cddigos destinados al analisis de los factores de peligrosidad, tres
cbdigos para los factores de vulnerabilidad y un cédigo adicional para el calculo del
nivel de riesgo. Este Ultimo también se utiliza como procedimiento de validacién, al
comparar sus resultados con los obtenidos mediante los demas cddigos y evaluar su
consistencia en funcion de la normativa aplicada y los resultados del modelo
entrenado con redes neuronales. Los datos utilizados provienen de un levantamiento
de campo realizado en 41 viviendas ubicadas dentro del &rea de influencia del
poblado de Maizhondo. Con esta informacion, se estructuran los algoritmos
necesarios para evaluar de forma sistematica cada uno de los factores definidos en

el modelo.

4.2. Caélculo del peligro

Los célculos preliminares fueron desarrollados en el capitulo anterior, donde
se establecieron los limites de clasificacion para los niveles de peligrosidad, definidos
en cuatro categorias: bajo, medio, alto y muy alto. Con base en estos rangos y
criterios predefinidos, se procede a la implementacion de los cddigos necesarios para

el procesamiento y andlisis automatizado de los datos.

En este contexto, se crea un codigo estructurado como una funcién, con el
nombre “peligro.m”, cuyo objetivo es calcular el nivel de peligrosidad de una unidad
evaluada a partir de un conjunto de variables previamente definidas, devuelve como
salida una clasificacion del nivel de peligro asociado a la unidad evaluada, en

conformidad con los rangos definidos.
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% Codigo ©1: Funcion de Peligrosidad
function [Pvmi,Pgeo,Ppen,Pcve,Pppl,Peligro] =
peligro(volu,geol,pend, cobe,prec)

% Parametros de Estudio

vmi = volu; geo = geol; pen = pend; cve = cobe; ppl = prec;

% 01: Volumen de Material Inestable
pl1=0.05; pl2=0.07; pl3=0.11; pld4= 0.28; pl5= 0.49;
if 9 <=vmi & vmi < 9.1

Pvmi = plil;

elseif 0.10 <= vmi & vmi < 0.20
Pvmi = p12;

elseif 0.20 <= vmi & vmi < 0.60
Pvmi = p13;

elseif 0.60 <= vmi & vmi < 1.00
Pvmi = pl4;

elseif vmi >= 1.00
Pvmi = p15;

else

disp("Error de dato Vol. Material Inestable")
end

% 02: Geologia
p21=0.07; p22=0.08; p23=0.17; p24= 0.25; p25= 0.43;
if geo=="Qh-al"

Pgeo = p21;

elseif geo=="Nm-ayi/tb3"
Pgeo = p22;

elseif geo=="Nm-ayi/tbl"
Pgeo = p23;

elseif geo=="Nm-ayi/tb2"
Pgeo = p24;

elseif geo=="Nm-ayi"
Pgeo = p25;

else
disp("Error de dato Geologia")

end

% 03: Pendiente
p31=0.04; p32=0.07; p33=0.13; p34= 0.29; p35= 0.48;
if © <= pen & pen < 5

Ppen = p31;

elseif 5 <= pen & pen < 15
Ppen = p32;

elseif 15 <= pen & pen < 25
Ppen = p33;

elseif 25 <= pen & pen < 45
Ppen = p34;

elseif pen >= 45
Ppen = p35;

else
disp("Error de dato Pendiente")

end

% 04: Cobertura Vegetal
p41=0.05; p42=0.09; p43=0.19; pdd= 0.26; p45= 0.40;
if cve=="R"

Pcve = p41;
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elseif cve=="AC"

Pcve = p42;
elseif cve=="VA"
Pcve = p43;
elseif cve=="AU"
Pcve = p44;
elseif cve=="BS"
Pcve = p45;
else
disp("Error de dato Geologia")
end

% ©5: Precipitacion Pluvial
p51=0.07; p52=0.08; p53=0.17; p54= 0.26; p55= 0.43;
if 0 <= ppl & ppl < 75

Pppl = p51;

elseif 75 <= ppl & ppl < 90
Pppl = p52;

elseif 90 <= ppl & ppl < 95
Pppl = p53;

elseif 95 <= ppl & ppl < 99
Pppl = p54;

elseif ppl >= 99
Pppl = p55;

else
disp("Error de dato Pendiente")

end

Peligro = mean([Pvmi,Pgeo,Ppen,Pcve,Pppl]);
P = Peligro;
% Peligrosidad
L1=0.053; L2=0.073 ; L3=0.128 ; L4=0.275 ; L5=0.472 ;
if L1<= Peligro & Peligro < L2
fprintf('PELIGRO BAJO(%.3f)\n', Peligro);
elseif L2 <= Peligro & Peligro < L3
fprintf('PELIGRO MEDIO(%.3f)\n', Peligro);
elseif L3 <= Peligro & Peligro < L4
fprintf('PELIGRO ALTO(%.3f)\n', Peligro);
elseif L4 <= Peligro & Peligro < L5
fprintf('PELIGRO MUY ALTO(%.3f)\n', Peligro);
else
disp("Error de dato PELIGROSIDAD")
end

end

Este cddigo 01, calcula el indice de peligrosidad basado en cinco factores:
volumen de material inestable, geologia, pendiente, cobertura vegetal y precipitacion

pluvial, el cual presenta la siguiente secuencia:

1. Definicion de parametros y entrada de datos:
Se inicializan las variables con los valores ingresados por el usuario y se

asignan a variables internas (vmi, geo, pen, cve, ppl).
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2. Calculo de los valores probabilisticos individuales:

Se evallan las cinco categorias mediante estructuras de toma de decision.
o Pvmi: Probabilidad segun el volumen de material inestable.

o Pgeo: Probabilidad con base en la geologia.

e Ppen: Probabilidad por pendiente del terreno.

e Pcve: Probabilidad segun cobertura vegetal.

e Pppl: Probabilidad basada en la precipitacién pluvial.

3. Calculo del indice de peligrosidad:
Se obtiene el valor final Peligro, calculando la media de las cinco
probabilidades anteriores.

4. Clasificacion del nivel de peligrosidad:
Se compara el indice de peligrosidad Peligro con valores de referencia (L1 a

L5) y se imprime el nivel correspondiente (Bajo, Medio, Alto o0 Muy Alto).

Para gestionar la base de datos destinada al entrenamiento de la red
neuronal, se disefia la estructura de cédigo denominada “Peligrosidad.m”, el c6digo
genera de manera aleatoria un conjunto de 10,000 registros simulados,
representando diferentes combinaciones posibles de variables de entrada
relacionadas con los factores de peligrosidad. Estos datos se procesan mediante la

funcion “peligro.m” para obtener la clasificacion correspondiente de cada registro.

Una vez generados Yy clasificados, los datos son almacenados en una hoja de
calculo, la cual sera utilizada como base para el entrenamiento del algoritmo de

aprendizaje supervisado dentro del modelo de red neuronal.

% Codigo ©2: Datos para el Entrenamiento de la red Neuronal Peligrosidad
clear

clc

format compact

n=10000 ; %numero de datos a evaluar
for i = 1:n

X1l=randi([©,15])/10;
all=randi([1,5]);
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if all==1
X2="Qh-al";

elseif all==2
X2="Nm-ayi/tb3";

elseif all==3
X2="Nm-ayi/tb1l";

elseif all==4
X2="Nm-ayi/tbh2";

elseif all==5
X2="Nm-ayi";

end

X3=randi([0,12])*5;

al2=randi([1,5]);

if al2==1
X4="R";

elseif al2==2
X4="AC";

elseif al2==3
X4="VA";

elseif al2==4
X4="AU";

elseif al2==5
X4="BS";

end

X5=randi([0,21])*2+66;

[a,b,c,d,e,P]=peligro(X1,X2,X3,X4,X5);
A(i,:)=[X1,al1,X3,al2,X5,P];
end

x1lswrite('PDatos.xlsx"',A,2)

Este codigo 02, genera registros que contiene los datos simulados de la

peligrosidad, que presenta la siguiente secuencia:

1. Generacion de datos aleatorios:
Se generaron 10,000 registros con valores aleatorios para cinco variables:
volumen de material inestable (X1), geologia (X2), pendiente (X3), cobertura
vegetal (X4) y precipitacion pluvial (X5). Las variables X2 y X4 se asignaron

como categoricas a partir de valores aleatorios.

2. Evaluacion de peligrosidad:
Cada conjunto de datos fue procesado mediante la funcion peligro(), la cual
calculd la probabilidad de peligrosidad. Los resultados se almacenaron en la
matriz A.

3. Exportacién de datos:
La matriz A, que contiene los datos simulados y sus probabilidades de

peligrosidad, fue exportada al archivo Excel PDatos.xIsx.
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A continuacion, se desarrolla el cédigo correspondiente al procedimiento de
entrenamiento de la red neuronal orientada a la prediccion del nivel de peligrosidad.
Este script se titula “Peligrosidad RN.m”, y trabaja con un conjunto de 10,000 datos
aleatorios generados previamente mediante el codigo “Peligrosidad.m”. La red
neuronal se construye utilizando la funcion “network”, donde se definen la cantidad
de neuronas, capas ocultas, y demas parametros estructurales requeridos para

configurar la arquitectura del modelo.

% Codigo ©3: Entrenamiento de la red Neuronal Peligrosidad
clear

clc

format long g

A=xlsread("PDatos.x1lsx",2);

datosx=A(1:10000,1:5);
datosy=A(1:10000,6);

XIn=datosx';
Yout=datosy';

nInput=1;

nCapas=3;

CBias=[1;1;1];
CInput=[1;0;0];

CCapas=[0 @0 0; 1 0 0; 01 0],
Coutput=[0 0 1];

modeloP=network(nInput,nCapas,CBias,CInput,CCapas,Coutput)

%layerl

modeloP.layers{1}.dimensions=8;
modeloP.layers{1}.initFcn="initnw";
modeloP.layers{1l}.transferFcn = 'poslin’;

%Layer 2

modeloP.layers{2}.dimensions=3;
modeloP.layers{2}.initFcn="initnw";
modeloP.layers{2}.transferFcn = 'poslin’;

%view(modelo)
modeloP.divideFcn="dividerand"';
modeloP.divideParam.trainRatio=0.70;
modeloP.divideParam.valRatio=0.25;
modeloP.divideParam.testRatio=0.05;

modeloP.adaptFcn = 'adaptwb';
modeloP.trainFcn = 'trainlm’;
modeloP.performFcn = 'mse’;

modeloP.trainParam.epochs=100;

modeloP.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate’,
"ploterrhist', 'plotregression' };
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% 'plotperform', Rendimiento (error vs. época)

% 'plottrainstate’, Estado del entrenamiento (gradiente, validacién)
% 'ploterrhist’, Histograma del error

% 'plotregression’, Grafica de regresion

[modeloP,tr] = train(modeloP,XIn,Yout);

save( 'modeloP.mat', 'modeloP'); % Guarda modeloP en un archivo

modeloP.mat

El codigo 03 lleva a cabo el proceso de entrenamiento de la red neuronal con

el objetivo de determinar el nivel de riesgo de las viviendas que seran analizadas,

siguiendo una secuencia especifica.

Figura 14

Entrenamiento y arquitectura de red neuronal Peligrosidad
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1. Cargay preparaciéon de datos
Los datos se importaron desde el archivo “PDatos.xIsx” Se seleccionaron las
variables de entrada y salida, las cuales fueron organizadas en matrices para
el entrenamiento del modelo.

2. Creacion y configuracion del modelo
Se defini6 una red neuronal con tres capas ocultas. Se especificaron los
parametros de arquitectura, incluidos los sesgos (CBias), las conexiones
entre capas (CCapas) y la funcién de transferencia correspondiente a cada
capa.

Figura 15

Histograma del error red neuronal peligrosidad
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Nota. Elaboracion Propia

3.

Divisién y configuracién del entrenamiento

Los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento (70 %), validacién
(25%) y prueba (5%). Se definieron las funciones de adaptacion,
entrenamiento y rendimiento, y se establecio un maximo de 100 épocas para
el proceso de entrenamiento, se necesitaron 34 épocas para validar la

regresion lineal
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Figura 16

Rendimiento (error vs. época) red neuronal peligrosidad
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Figura 17
Histograma del error red neuronal peligrosidad
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4. Entrenamiento y almacenamiento del modelo
El entrenamiento del modelo alcanzé una precision del 94.85% en la
prediccion de los niveles de peligrosidad, lo que indica un buen rendimiento
en términos de generalizacion sobre datos no vistos. EI modelo resultante fue
almacenado en el archivo “modeloP.mat”, y sera utilizado posteriormente para
validar su desempefio aplicAndolo a los datos reales obtenidos en campo en

el poblado de Maizhondo.

Figura 18

Grafica de regresion lineal red neuronal peligrosidad
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4.3. Célculo de la vulnerabilidad

Los célculos preliminares se desarrollan en los capitulos anteriores, donde se
establecen los limites de clasificacion para los niveles de vulnerabilidad, definidos
como bajo, medio, alto y muy alto. A partir de estos rangos, se procede a implementar

los cédigos necesarios para el andlisis de datos relacionados con la vulnerabilidad.
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En este contexto, se desarrolla una funcién denominada “vulnera.m”, cuyo
propdsito es calcular el nivel de vulnerabilidad de una unidad evaluada, basandose

en las variables integradas que conforman un total de nueve dimensiones.

% Codigo @4: Funcion de Vulnerabilidad

function

[Vex1,vfri,Vrel,Vex2,Vfr2,Vre2,Vex3,Vfr3,Vre3,Vulnerabilidad]=...
vulnera(caap,gdec,cegr,ldle,mdce,crne,defo,edcs,cptc)

%Parametros a ingresar

VDS: 1. VULNERABILIDAD EN DIMENSION SOCIAL

caap: A) Cercania a area peligro

gdec: B) Grupo de edades comunidad

cegr: C) Conocimiento en gestién del riesgo, primeros auxilios o

similares

ex1l = caap; frl = gdec; rel = cegr;

3% 3R R X

% VDE: 2. VULNERABILIDAD EN DIMENSION ECONOMICA

% ldle: A) Localizacién de la edificacién

% mdce: B) Material de construccién de la edificacién

% crne: C) Cumplimiento de la normativa RNE en el disefo y construccidn
ex2 = ldle; fr2 = mdce; re2 = crne;

% VDA: 3. VULNERABILIDAD EN DIMENSION AMBIENTAL

% defo: A) Deforestacion

% edcs: B) Estado de conservacién de suelo

% cptc: C) Capacitacion de la poblacidén en temas de conservacion

ambiental
ex3 = defo; fr3 = edcs; re3 = cptc;

%% 1. VULNERABILIDAD EN DIMENSION SOCIAL

% A) Cercania a darea peligro

v11=0.40; v12=0.26; v13=0.19; v14= 0.09; v15= 0.050;
if 0 <=ex1 & ex1 < 5

Vexl = v1l;

elseif 5 <= ex1l & ex1 < 10
Vexl = v12;

elseif 10 <= ex1 & ex1l < 20
Vexl = v13;

elseif 20 <= ex1l & exl < 50
Vexl = vi14;

elseif ex1l >= 50
Vexl = v15;

else

disp("Error de Cercania a area peligro")
end
% B) Grupo de edades comunidad
v21=0.42; v22=0.26; v23=0.16; v24= 0.10; v25= 0.06;
if @ <= frl & (frl <= 12 || 65 < fri)

Vfrl = v21;

elseif 12 <= fr1 & frl < 18
Vfrl = v22;

elseif 18 <= frl & frl < 25
Vfrl = v23;

elseif 25 <= frl & frl < 45
Vfrl = v24;

elseif 45 <= frl & frl < 65
Vfrl = v25;
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else
disp("Error de Grupo de edades comunidad")
end
% C) Conocimiento en gestidén del riesgo, primeros auxilios o similares
v31=0.40; v32=0.26; v33=0.19; v34= 0.09; v35= 0.05;
if rel=="Nunca"

Vrel = v31;

elseif rel=="Escasamente"
Vrel = v32;

elseif rel=="Regular"
Vrel = v33;

elseif rel=="Constantemente"
Vrel = v34;

elseif rel=="Totalmente"
Vrel = v35;

else

disp("Error de Conocimiento en gestién del riesgo")
end

%% 2. VULNERABILIDAD EN DIMENSION ECONOMICA

% A) Localizacioén de la edificacidn

v41=0.40; v42=0.28; v43=0.18; v44=0.08; v45=0.06;
if 0 <= ex2 & ex2 < 2

Vex2 = v41l;

elseif 2 <= ex2 & ex2 < 4
Vex2 = v42;

elseif 4 <= ex2 & ex2 < 7
Vex2 = v43;

elseif 7 <= ex2 & ex2 < 10
Vex2 = v44;

elseif ex2 >= 10
Vex2 = v45;

else

disp("Error de Localizacién de la edificacion™)
end
% B) Material de construccién de la edificacién
v51=0.41; v52=0.25; v53=0.18; v54= 0.10; v55= 0.05;
if fr2=="Estera-Madera-Triplay"

Vfr2 = v51;

elseif fr2=="Adobe-Tapial"
Vfr2 = v52;

elseif fr2=="Piedra-con-Barro"
Vfr2 = v53;

elseif fr2=="Ladrillo"
Vfr2 = v54;

elseif fr2=="Bloqueta-Cemento"
Vfr2 = v55;

else

disp("Error de Material de construccién de la edificacion™)
end
% C) Cumplimiento de la normativa RNE en el disefio y construccidn
v61=0.40; v62=0.26; v63=0.19; v64= 0.09; v65= 0.05;
if © <= re2 & re2 < 20
Vre2 = v6l;
elseif 20 <= re2 & re2 < 40
Vre2 = v62;
elseif 40 <= re2 & re2 < 60
Vre2 = v63;
elseif 60 <= re2 & re2 < 80
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Vre2 = v64;
elseif 80 <= re2 & re2 <= 100

Vre2 = v65;
else

disp("Error de Cumplimiento de la normativa RN")
end

%% 3. VULNERABILIDAD EN DIMENSION AMBIENTAL

% A) Deforestacion

v71=0.40; v72=0.28; v73=0.18; v74= 0.09; v75= 0.05;
if ex3=="Area-sin-Vegetacion"

Vex3 = v71;

elseif ex3=="Area-de-Cultivo"
Vex3 = v72;

elseif ex3=="Pastos"
Vex3 = v73;

elseif ex3=="Otras-tierras"
Vex3 = v74;

elseif ex3=="Bosques"
Vex3 = v75;

else

disp("Error de dato Deforestacié")
end
% B) Estado de conservacién de suelo
%EA_0@1: Erosion provocada por las lluvias
%EA_02: Deforestacion agravada
%EA_0@3: Proteccidon inadecuada en los margenes de corrientes de agua
%EA_04: Longitud de la pendiente del suelo
%EA_@5: Factor cultivo y contenido en sales
v81=0.42; v82=0.26; v83=0.16; v84= 0.10; v85= 0.06;
if fr3=="EA 01"

Vfr3 = v81;
elseif fr3=="EA_02"
Vfr3 = v82;
elseif fr3=="EA 03"
Vfr3 = v83;
elseif fr3=="EA_04"
Vfr3 = v84;
elseif fr3=="EA_ 05"
Vfr3 = v85;

else

disp("Error de dato conservacién de suelo")
end
% C) Capacitacion de la poblacidén en temas de conservacidon ambiental
v91=0.40; v92=0.27; v93=0.18; v94=0.10; v95=0.05;
if re3=="Nunca"

Vre3 = v9l;

elseif re3=="Escasamente"
Vre3 = v92;

elseif re3=="Regular"
Vre3 = v93;

elseif re3=="Constantemente"
Vre3 = v94;

elseif re3=="Totalmente"
Vre3 = v95;

else

disp("Error de Capacitacion en temas de conservacion ambiental")
end
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VDS=
VDE=
VDA=
Vuln
% Vu
Lvl=
else
else
else

else

end

end

V = Vulnerabilidad;

if Vulnerabilidad < Lv2

0.58*Vex1l + 0.31*Vfrl + 0.11*Vrel;
0.62*Vex2 + 0.28*Vfr2 + 0.10*Vre2;
0.63*Vex3 + 0.26*Vfr3 + 0.11*Vre3;

erabilidad = mean([VDS]);

lnerabilidad
0.054; Lv2=0.091 ; Lv3=0.179 ; Lv4=0.268 ; Lv5=0.405 ;

fprintf('VULNERABILIADAD BAJO(%.3f)\n', Vulnerabilidad);

if Lv2 <= Vulnerabilidad & Vulnerabilidad < Lv3
fprintf('VULNERABILIADAD MEDIO(%.3f)\n', Vulnerabilidad);

if Lv3 <= Vulnerabilidad & Vulnerabilidad < Lv4
fprintf('VULNERABILIADAD ALTO(%.3f)\n', Vulnerabilidad);

if Lv4 <= Vulnerabilidad

fprintf('VULNERABILIADAD MUY ALTO(%.3f)\n', Vulnerabilidad);

disp("Error de dato VULNERABILIADAD")

El Cddigo 04 ha sido disefiado para evaluar el nivel de vulnerabilidad a partir

de los datos ingresados por el usuario. Su funcionamiento sigue una secuencia

estructurada que permite procesar y clasificar la informacion de manera sistemética.

A con

1.

tinuacién, se describe la secuencia de ejecucion:

Definicion de la funcion y parametros de entrada

La funcién vulnera se define para recibir como pardmetros de entrada un
conjunto de variables representativas de las dimensiones mencionadas.
Estas variables son suministradas por el usuario o derivadas de un conjunto

de datos previamente estructurado.

Asignacién de variables iniciales
Los datos ingresados se asignan a variables especificas de acuerdo con la
dimensién correspondiente. Esta organizacién permite estructurar el andlisis

y facilita el procesamiento posterior de la informacion.

Célculo de la vulnerabilidad en la dimension social

En esta etapa se consideran tres factores: la cercania de la comunidad a
areas peligrosas, la distribucion por grupos etarios de la poblacion, y el nivel
de conocimiento en gestion de riesgos. Cada factor es evaluado y clasificado
conforme a rangos definidos, lo que permite asignar una puntuacion

representativa de la vulnerabilidad social.
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4. Calculo delavulnerabilidad en la dimensién economica
Esta dimensidn incluye aspectos como la ubicacion de la edificacién, el tipo
de material de construccién y el grado de cumplimiento de la normativa
vigente. Cada variable es valorada con base en criterios técnicos, y se le
asigna un valor numérico en funcién de su nivel de exposicion o resistencia

ante eventos adversos.

5. Calculo de la vulnerabilidad en la dimension ambiental
Se evallan tres componentes principales: el grado de deforestacién en el
entorno, el estado de conservacion del suelo y la existencia de procesos de
capacitacion en temas de conservacion ambiental. La asignacion de valores
se realiza de acuerdo con parametros previamente definidos, que reflejan el

nivel de deterioro o preservaciéon del ambiente.

6. Calculo de la vulnerabilidad general
Una vez obtenidos los valores de cada dimensién, se procede al calculo del
indice global de vulnerabilidad. Este se obtiene mediante un promedio
ponderado, en el cual se asigna un peso especifico a cada dimensioén, segln

su relevancia en el contexto del estudio.

7. Clasificacion de la vulnerabilidad
Finalmente, el indice general es clasificado en uno de los cinco niveles
establecidos: bajo, medio, alto y muy alto. Esta clasificacién proporciona una
interpretacion clara del grado de vulnerabilidad de la unidad evaluada, lo que

facilita la toma de decisiones en el ambito de la gestién del riesgo.

Con el objetivo de preparar los datos necesarios para entrenar la red
neuronal, se implementé un script denominado “Vulneralidad.m”. Este programa se
encarga de crear, de forma aleatoria, un conjunto de 10,000 registros simulados que
representan distintas combinaciones posibles de las variables de entrada asociadas
a factores de vulnerabilidad. Posteriormente, dichos registros son procesados
mediante la funciéon “vulnera.m”, la cual se encarga de asignarles una categoria

especifica.

Después del procesamiento, los datos clasificados se exportan como el
conjunto de datos base para llevar a cabo el entrenamiento del modelo de red

neuronal utilizando técnicas de aprendizaje supervisado.

79



% Codigo ©5: Datos para el Entrenamiento Red Nuronal Vulnerabilidad
clear
clc

n=10000; %numero de datos a evaluar
for i = 1:n

X1l=randi([0,30])*2;

X2=randi([0,35])*2;

all=randi([1,5]);

if all==1
X3="Nunca";

elseif all==2
X3="Escasamente";

elseif all==3
X3="Regular";

elseif all==4
X3="Constantemente";

elseif all==5
X3="Totalmente";

end

X4=randi([0,15]);

al2=randi([1,5]);

if al2==1
X5="Estera-Madera-Triplay";

elseif al2==2
X5="Adobe-Tapial";

elseif al2==3
X5="Piedra-con-Barro";

elseif al2==4
X5="Ladrillo";

elseif al2==5
X5="Bloqueta-Cemento";

end

X6=randi([0,10])*10;

al3=randi([1,5]);

if al3==1
X7="Area-sin-Vegetacion";

elseif al3==2
X7="Area-de-Cultivo";

elseif al3==3
X7="Pastos";

elseif al3==4
X7="0Otras-tierras";

elseif al3==5
X7="Bosques";

end
al4=randi([1,5]);
if al4==1
X8="EA 01";
elseif ald==2
X8="EA_02";
elseif al4==3
X8="EA_03";
elseif ald==4
X8="EA 04";
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end

x1lswrite('VDatos.xlsx',A,2)

elseif al4==5
X8="EA_05";
end
al5=randi([1,5]);
if als==1
X9="Nunca";
elseif al5==2
X9="Escasamente";
elseif al5==3
X9="Regular";
elseif al5==4
X9="Constantemente";
elseif al5==5
X9="Totalmente";
end
[a1,a2,a2,bl,b2,b3,c1,c2,c3,V]=vulnera(X1,X2,X3,X4,X5,X6,X7,X8,X9);
A(i,:)=[X1,X2,al1,X4,al2,X6,al3,ald,al5,V];

Este cbdigo 05, simula diversos escenarios de vulnerabilidad a partir de

combinaciones aleatorias de variables relevantes. A continuacion, se detalla la

secuencia de ejecucién y las funcionalidades de cada seccién del cédigo:

1.

Inicializacién del entorno y definicién de parametros

Al inicio del cddigo, se ejecutan las instrucciones “clear y clc”, que permiten
limpiar la memoria de trabajo, borrar la ventana de comandos, ademas, se
inicializa una matriz llamada A, destinada a almacenar los resultados de las

evaluaciones de vulnerabilidad generadas durante el proceso.

Definicién del nimero de datos a evaluar

Se define el nimero de muestras a generar mediante la instruccion que el
sistema generara diez mil conjuntos de datos distintos, esta diversidad

garantiza un entrenamiento robusto de la red neuronal.

Generacioén aleatoria de datos de entrada

Dentro de un ciclo, se generan aleatoriamente los valores de las variables que
intervienen en el calculo de la vulnerabilidad. Estas variables se corresponden

con las dimensiones social, econdmica y ambiental, e incluyen:
e X1, X2: Distancia a zonas de riesgo.
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e X3: Nivel de conocimiento en gestion del riesgo.

e X4: Ubicacion de la edificacion.

o X5: Tipo de material de construccion.

e X6: Grado de cumplimiento normativo.

e X7: Grado de deforestacion.

e X8: Estado de conservacion del suelo.

e X9: Nivel de capacitacion en conservacion ambiental.

Para ello, se utilizan funciones aleatorias que permiten asignar valores dentro
de rangos predefinidos, garantizando la aleatoriedad y representatividad de

las combinaciones generadas.

4. Conversion de datos aleatorios a valores categéricos o numeéricos

Algunas de las variables generadas aleatoriamente (por ejemplo, X3, X5, X7,
X8 y X9) representan categorias cualitativas. En estos casos, los valores
numéricos se traducen a texto utilizando una légica condicional. Esta
conversion permite simular respuestas reales que podrian encontrarse en

instrumentos de recoleccion de datos tipo encuesta o formulario.

5. Evaluacion de la vulnerabilidad y almacenamiento de resultados

Una vez generados y definidos todos los valores para una iteracién, estos se
ingresan como parametros en la funcion “vulnera.m”, la cual evalta el nivel
de vulnerabilidad correspondiente, la informacién generada es exportada al
archivo “VDatos.xIsx”, permitiendo asi su almacenamiento y utilizacion

posterior para el entrenamiento.

Con el propésito de entrenar la red neuronal destinada a la prediccion de
niveles de vulnerabilidad, se generd un conjunto de 10,000 muestras aleatorias. La
implementacion de este procedimiento se llevdé a cabo en el archivo
“Vulneralidad_RN.m”, dentro del cual se establecié la configuracion de la red
utilizando la funcién “network”. En esta fase, se definieron aspectos clave como el
namero de capas ocultas, la cantidad de neuronas en cada una de ellas y otros

parametros estructurales necesarios para construir el modelo.
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% Codigo ©6: Entrenamiento de la red
clear
clc

A=x1sread("VDatos.x1lsx",2);
datosx=A(1:10000,1:9);
datosy=A(1:10000,10);

XIn=datosx';
Yout=datosy"';

nInput=1;

nCapas=3;

CBias=[1;1;1];
CInput=[1;0;0];

CCapas=[0 0 90; 1 00; 010],
Coutput=[0 0 1];

modeloV=network(nInput,nCapas,CBias,CInput,CCapas,Coutput)

%layerl

modeloV.layers{1l}.dimensions=8;
modeloV.layers{1}.initFcn="initnw";
modeloV.layers{1l}.transferFcn =

%Layer 2
modeloV.layers{2}.dimensions=3;
modeloV.layers{2}.initFcn="initnw";

modeloV.layers{2}.transferFcn = 'poslin’;

%view(modelo)
modeloV.divideFcn="dividerand"';
modeloV.divideParam.trainRatio=0.70;
modeloV.divideParam.valRatio=0.25;
modeloV.divideParam.testRatio=0.05;

modeloV.

adaptFcn 'adaptwb’;
modeloV.trainFcn = "trainlm';
modeloV.performFcn = 'mse’;

modeloV.trainParam.epochs=100;

modeloV.plotFcns =
'ploterrhist’,

{'plotperform’,

'plotperform’,

'ploterrhist’,
'plotregression’,

3% 3R R X

[modeloV,tr] = train(modeloV,XIn,Yout);

save('modeloV.mat',

'poslin’;

'plottrainstate’,
'plotregression’ };

Rendimiento (error vs. época)
'plottrainstate’, Estado del entrenamiento (gradiente, validacioén)
Histograma del error

Grafica de regresion

‘modeloV'); % Guarda en un archivo modeloV.mat

Neuronal Vulnerabilidad
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El Cédigo 06 es la fase de entrenamiento supervisado de la red neuronal,
cuyo objetivo es realizar predicciones ante nuevas entradas de datos. En esta etapa,
se utilizé el conjunto de datos clasificado mediante el Codigo 05. Como resultado del
proceso de entrenamiento, se alcanzé una precision del 98.24%, a continuacion, se

detalla la secuencia de ejecucion correspondiente.

1. Cargay preparaciéon de los datos

Los datos utilizados para el entrenamiento fueron importados desde el archivo
“VYDatos.xIsx.” Se seleccionaron las variables correspondientes a las entradas
(factores de vulnerabilidad) y a la salida deseada (nivel de vulnerabilidad).

Figura 19

Entrenamiento y arquitectura de red neuronal Vulnerabilidad
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Nota. Elaboracion Propia
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2. Creacion y configuracion del modelo

Se definié una red neuronal compuesta por tres capas ocultas. Para cada
capa se configuraron los pardmetros arquitectonicos esenciales, como los
sesgos (CBias), las conexiones entre capas (CCapas) y las funciones de
transferencia correspondientes. Esta configuracion fue disefiada con el fin de
capturar relaciones no lineales complejas entre las variables de entrada y la

variable de salida.

Figura 20
Histograma del error red neuronal Vulnerabilidad

[ "4 Neural Network Training Error Histogram (ploterrhist), Epoch 66, Training finished: Met validation criterion - [m] X
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Nota. Elaboracién Propia

3. Division de datos y configuracién del entrenamiento

El conjunto de datos fue dividido en tres subconjuntos: entrenamiento (70 %),
validacion (25%) y prueba (5%). Se seleccionaron las funciones de
adaptacion, entrenamiento y rendimiento mas adecuadas para el problema
planteado. Ademas, se establecié un maximo de 100 épocas para el proceso
de entrenamiento. Durante este proceso, fueron necesarias 66 épocas para
alcanzar una regresion lineal valida entre las salidas esperadas y las

obtenidas por la red.
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Figura 21

Rendimiento (error vs. época) red neuronal Vulnerabilidad

r 4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 66, Training finished: Met validation criterion

- O
File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help
Best Validation Performance is 0.00021947 at epoch 60
107 F
Train
Validation
Test
_— L Best
[
7]
E
= 1072
=]
E
w
-
g
]
=
@ o
- 107 F
(]
L]
=
Faa)
=
104 C Il Il | | Il 1
0 10 20 30 40 50 60
66 Epochs
Nota. Elaboracién Propia
Figura 22
Histograma del error red neuronal Vulnerabilidad
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4. Entrenamiento y almacenamiento del modelo

El modelo entrenado alcanzé una precision del 98.24 % en la prediccién de

los niveles de vulnerabilidad, lo que evidencia un buen desempefio en

términos de generalizacion frente a datos no previamente vistos. Finalmente,

el modelo fue almacenado en el archivo “modeloV.mat”, con el objetivo de ser

utilizado en la etapa de validacion, aplicAndolo a los datos reales obtenidos

en campo en el poblado de Maizhondo.

Figura 23

Grafica de regresion lineal red neuronal Vulnerabilidad

[ —
| 4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 66, Training finished: Met validation criterion

Eile Edit View |Insert Tools Desktop Window Help

Output ~= 0.97*Target + 0.0057

Output ~= 0.95*Target + 0.009

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2

0.16

0.1

Training: R=0.98283

O Data
Fit
Y=T

0.05 #°=_

04

0.35

Nota. Elaboracion Propia

0.1 0.2 0.3 0.4
Target
Test: R=0.98042
Q  Data O
Fit 0.7 O
Y=T 87 ©
5
0.1 0.2 0.3 0.4
Target

Output ~= 0.96*Target + 0.0066

Output ~= 0.96*Target + 0.0061

Validation: R=0.98141

. O Data @
Fit
0.35 YT

o
~

0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05
0.1 0.2 0.3 0.4
Target
All: R=0.98237

B O Data

Fit
Y=T

0.35

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

0 0.2 0.3 0.4
Target

87



4.4. Calculo del Riesgo

Una vez realizado el entrenamiento de las redes neuronales para los

parametros de peligrosidad y vulnerabilidad, se procede a utilizar el cédigo

denominado “RIESGO.m”, implementa el procedimiento establecido y calcula el

riesgo utilizando los modelos previamente entrenados, el riesgo se determina

mediante la interseccion de los valores de peligrosidad y vulnerabilidad, efectuado

mediante la multiplicacion de dichos valores, resultando en el valor de riesgo.

% Codigo ©7: Comparativa de las redes Neuronales - Calculo del Riesgo

clear
clc

load( 'modeloV.mat', 'modeloV'); % Carga modeloV desde modeloV.mat
load('modeloP.mat', 'modeloP'); % Carga modeloP desde

%% Peligrosidad

[N C D] = xlsread("DatosViviendas.xlsx",1);

Comp=[];
PReal={};

L1=0.053; L2=0.073 ; L3=0.128 ;
for i = 2:1length(D)
Vml = cell2mat(D(i,4));
Gel = char(D(i,5));
Pel = cell2mat(D(i,6));
Cvl = char(D(i,7));
Ppl = cell2mat(D(i,8));
if Gel=="Qh-al"
X2=1;
elseif Gel=="Nm-ayi/tb3"
X2=2;
elseif Gel=="Nm-ayi/tGelbl"
X2=3;
elseif Gel=="Nm-ayi/tb2"
X2=4;
elseif Gel=="Nm-ayi"
X2=5;
end
if Cvl=="R"
X4=1;
elseif Cvl=="AC"
X4=2;
elseif Cvl=="VA"
X4=3;
elseif Cvl=="AU"
X4=4;
elseif Cvl=="BS"
X4=5;
end

=0.472 ;

modeloP.mat

[a,b,c,d,e,PeligroReal] = peligro(Vml,Gel,Pel,Cvl,Ppl);

PeligroRN =modeloP([Vm1,X2,Pel,X4,Ppl]');
Error = abs(PeligroReal-PeligroRN)*100;
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if L1<= PeligroReal & PeligroReal < L2
ValorP="PELIGRO BAJO';

elseif L2 <= PeligroReal & PeligroReal < L3
ValorP="PELIGRO MEDIO';

elseif L3 <= PeligroReal & PeligroReal < L4
ValorP="PELIGRO ALTO';

elseif L4 <= PeligroReal & PeligroReal < L5
ValorP="PELIGRO MUY ALTO';

else
ValorP="Error de dato PELIGROSIDAD';

end

if L1<= PeligroRN & PeligroRN < L2
ValorPNR="'PELIGRO BAJO';

elseif L2 <= PeligroRN & PeligroRN < L3
ValorPNR="PELIGRO MEDIO';

elseif L3 <= PeligroRN & PeligroRN < L4
ValorPNR='PELIGRO ALTO';

elseif L4 <= PeligroRN & PeligroRN < L5
ValorPNR="'PELIGRO MUY ALTO';

else
ValorPNR='"Error de dato PELIGROSIDAD';

end
PReal(i-1,1) = {ValorP};
PRedN(i-1,1) = {ValorPNR};

Comp(i-1,:) = [PeligroReal ,PeligroRN ,Error ];
end

%% Vulnerabilidad

[N C Dv] = xlsread("DatosViviendas.xlsx",2);

CompV=[];

VReal={};

VRedN={};

Lv1=0.054; Lv2=0.091 ; Lv3=0.179 ; Lv4=0.268 ; Lv5=0.405 ;

for i = 2:1length(Dv)

Xdvl = cell2mat(Dv(i,4));

Xdv2 = cell2mat(Dv(i,5));

Xdv3 = char(Dv(i,6));

Xdv4 = cell2mat(Dv(i,7));

Xdv5 = char(Dv(i,8));

Xdvée = cell2mat(Dv(i,9));

Xdv7 = char(Dv(i,10));

Xdv8 = char(Dv(i,11));

Xdv9 = char(Dv(i,12));

%

if Xdv3=="Nunca"
Xv3=1;

elseif Xdv3=="Escasamente"
Xv3=2;

elseif Xdv3=="Regular"
Xv3=3;

elseif Xdv3=="Constantemente"
Xv3=4;

elseif Xdv3=="Totalmente"
Xv3=5;

end
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%

if Xdv5=="Estera-Madera-Triplay"
Xv5=1;

elseif Xdv5=="Adobe-Tapial”
Xv5=2;

elseif Xdv5=="Piedra-con-Barro"
Xv5=3;

elseif Xdv5=="Ladrillo"
Xv5=4;

elseif Xdv5=="Bloqueta-Cemento"
Xv5=5;

end

%

if Xdv7=="Area-sin-Vegetacion"
Xv7=1;

elseif Xdv7=="Area-de-Cultivo"
Xv7=2;

elseif Xdv7=="Pastos"
Xv7=3;

elseif Xdv7=="Otras-tierras"
Xv7=4;

elseif Xdv7=="Bosques"
Xv7=5;

end

%

if Xdv8=="EA_01"
Xv8=1;

elseif Xdv8=="EA_02"
Xv8=2;

elseif Xdv8=="EA_03"
Xv8=3;

elseif Xdv8=="EA_04"
Xv8=4;

elseif Xdv8=="EA_05"
Xv8=5;

end

%

if Xdv9=="Nunca"
Xv9=1;

elseif Xdv9=="Escasamente"
Xv9=2;

elseif Xdv9=="Regular"
Xv9=3;

elseif Xdv9=="Constantemente"
Xv9=4;

elseif Xdv9=="Totalmente"
Xv9=5;

end

[al1,a2,a3,a4,a5,a6,a7,a8,a9,VulneReal] =
vulnera(Xdvl,Xdv2,Xdv3,Xdv4,Xdv5,Xdv6,Xdv7,Xdv8,Xdv9);

VulneraRN =modeloV([Xdv1l,Xdv2,Xv3,Xdv4,Xv5,Xdv6,Xv7,Xv8,Xv9]");

ErrorV = abs((VulneReal-VulneraRN))*100;

if Lvl <= VulneReal & VulneReal < Lv2
ValorV="VULNERABILIDAD BAJA';

elseif Lv2 <= VulneReal & VulneReal < Lv3
ValorV="VULNERABILIDAD MEDIA';

elseif Lv3 <= VulneReal & VulneReal < Lv4
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ValorV="VULNERABILIDAD ALTA';
elseif Lv4 <= VulneReal & VulneReal < Lv5
ValorV="VULNERABILIDAD MUY ALTA';
else
ValorV="Error de dato VULNERABILIDAD';
end
%
if Lvl <= VulneraRN & VulneraRN < Lv2
ValorVRN='"VULNERABILIDAD BAJA';
elseif Lv2 <= VulneraRN & VulneraRN < Lv3
ValorVRN="VULNERABILIDAD MEDIA';
elseif Lv3 <= VulneraRN & VulneraRN < Lv4
ValorVRN='VULNERABILIDAD ALTA';
elseif Lv4 <= VulneraRN & VulneraRN < Lv5
ValorVRN='"VULNERABILIDAD MUY ALTA';
else
ValorVRN="Error de dato VULNERABILIDAD';

end
VReal(i-1,1) = {ValorV};
VRedN(i-1,1) = {ValorVRN};

CompV(i-1,:)

[VulneReal ,VulneraRN ,ErrorV ];
end

%% RIESGO
CompR = Comp(:,[1:2]).*CompV(:,[1:2]);
Lri=L1*Lvl ; Lr2=L2*Lv2 ; Lr3=L3*Lv3 ; Lr4=L4*Lv4 ; Lr5=L5*Lv5 ;

for i = 1:1length(CompR)

ErrorR= abs((CompR(i,1)-CompR(i,2)))*100;

CompR(i,3) = ErrorR;

RiesgoReal = CompR(i,1);

RiesgoRN = CompR(i,2);

if Lrl <= RiesgoReal & RiesgoReal < Lr2
ValorR="RIESGO BAJO';

elseif Lr2 <= RiesgoReal & RiesgoReal < Lr3
ValorR="RIESGO MEDIO';

elseif Lr3 <= RiesgoReal & RiesgoReal < Lr4
ValorR="RIESGO ALTO';

elseif Lr4 <= RiesgoReal & RiesgoReal < Lr5
ValorR="RIESGO MUY ALTO';

else
ValorR="Error de dato RIESGO';

end

%

if Lrl <= RiesgoRN & RiesgoRN < Lr2
ValorRRN="'RIESGO BAJO';

elseif Lr2 <= RiesgoRN & RiesgoRN < Lr3
ValorRRN="'RIESGO MEDIO';

elseif Lr3 <= RiesgoRN & RiesgoRN < Lr4
ValorRRN="RIESGO ALTO';

elseif Lr4 <= RiesgoRN & RiesgoRN < Lr5
ValorRRN="'RIESGO MUY ALTO';

else
ValorRRN="Error de dato RIESGO';

end
RReal(i,1) = {ValorR};
RRedN(i,1) = {ValorRRN};

end
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TP = table(Comp(:,1),PReal,Comp(:,2),PRedN, Comp(:,3), ...
'VariableNames', {'Valor PR', 'CLASIFICACION REAL', 'Valor
PRN', "CLASIF. RED NEURONAL', 'Error P%'});

TV = table(CompV(:,1),VReal,CompV(:,2),VRedN, CompV(:,3),
'VariableNames', {'Valor VR', 'CLASIFICACION REAL', 'Valor
VRN', "CLASIF. RED NEURONAL', 'Error V%'});

TR = table(CompR(:,1),RReal,CompR(:,2),RRedN, CompR(:,3), .
'VariableNames', {'Valor RR', 'CLASIFICACION REAL', 'Valor
RRN', 'CLASIF. RED NEURONAL', 'Error R%'});

disp(" ");disp("---------------o- ")sdisp(" ")

disp('Resultados de la Comparacién de Valores Peligrosidad');
disp(TP);

disp(" ");disp("------n-nnnnnnn-- ")sdisp(" ")

disp('Resultados de la Comparaciéon de Valores Vulnerabilidad');
disp(TV);

disp(" ");disp("------n-nnnnnn-- ")sdisp(" ")

disp('Resultados de la Comparacion de Valores RIESGO');
disp(TR);

El Cddigo 07, comparar los resultados obtenidos por las redes neuronales
entrenadas para peligrosidad y vulnerabilidad, a fin de calcular el riesgo y verificar la
precision de los modelos, se realiza la comparacion contrastando los valores
estimados por las redes con los valores reales calculados mediante funciones base.

A continuacion, se detalla la secuencia de ejecucion correspondiente.

1. Carga de Modelos

El proceso inicia con la carga de dos modelos de redes neuronales
entrenadas, denominados “modeloV” y “modeloP”, se extraen los modelos
desde los archivos previamente guardados, que permite la reutilizacion de las

redes neuronales ya entrenadas para el andlisis de datos.

2. Evaluacion de Peligrosidad

Para el célculo de la peligrosidad se utiliza la funcion desarrollada “peligro.m”,
junto con el modelo de red neuronal previamente entrenado “modeloP.mat”,
aplicados sobre los datos recolectados en campo correspondientes a 41
viviendas. Como resultado, se obtiene un conjunto de salidas numéricas que

permiten comparar los valores reales con los estimados por la red neuronal.
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El andlisis de los errores absolutos muestra una variacion que oscila entre

0.63% y 2.83%, lo cual indica un buen nivel de ajuste del modelo en términos

cuantitativos. Al clasificar los resultados dentro de los rangos definidos, se

observa que una de las 41 clasificaciones difiere del valor esperado,

representando una tasa de efectividad del 97.56% en la clasificacidén del nivel

de peligrosidad por parte del modelo de red neuronal.

Figura 24

Analisis de cuantitativo del peligro

Eesultados de la Comparacidn de Valores Peligrosidad

Valor FR CLASIFICACION REAL Valor FRN CLASIF. RED NEURONAL Error P%
0.142 {"PELIGRC ALTC'} 0.12803 { "PELIGRC ALTC' 1.3968
0.146 {"PELIGRC ALTC'} 0.12875 { "PELIGRC ALTC"' ] 1.725
0.142 {"PELIGRC ALTC'} 0.12731 { '"PELIGRC MEDIC'} 1.4686
0.142 {"PELIGRC ALTC'} 0.12803 { "PELIGRC ALTC' 1.3968
0.146 {"PELIGRC ALTC'} 0.13077 { "PELIGRC ALTC' 1.5233
0.146 {"PELIGRC ALTOC'} 0.13148 { "PELIGRC ALTC' 1.4515
0.146 {"PELIGRC ALTOC'} 0.13148 { "PELIGRC ALTC' 1.4515
0.146 {"PELIGRC ALTOC'} 0.13005 { "PELIGRC ALTC' 1.585
0.146 {"PELIGRC ALTOC'} 0.13135 { "PELIGRC ALTC' 1.4651
0.232 {"PELIGRC ALTOC'} 0.20613 { "PELIGRC ALTC' 2.5874
0.146 {"PELIGRC ALTOC'} 0.13278 { "PELIGRC ALTC' 1.3215
0.14& {'"PELIGRC ALTOC'} 0.13005 {"PELIGRC ALTC' 1.585
0.14& {'"PELIGRC ALTOC'} 0.13005 {"PELIGRC ALTC' 1.585
0.14& {'"PELIGRC ALTOC'} 0.12875 {"PELIGRC ALTC' 1.725
0.232 {'"PELIGRC ALTOC'} 0.21728 {"PELIGRC ALTC' 1.4715
0.266 {'"PELIGRC ALTOC'} 0.25713 {"PELIGRC ALTC' 0.88725

0.18 {'"PELIGRC ALTOC'} 0.15751 {"PELIGRC ALTC' 2.249
0.18 {'PELIGRO ALTO'} 0.16011 {'PELIGRO ALTO' 1.989
0.18 {'PELIGRO ALTO'} 0.16083 {'PELIGRO ALTO' 1.5172
0.14¢6 {'PELIGRO ALTO'} 0.13278 {'PELIGRO ALTO' 1.3215
0.14¢6 {'PELIGRO ALTO'} 0.13278 {'PELIGRO ALTO' 1.3215
0.14¢6 {'PELIGRO ALTO'} 0.13207 {'PELIGRO ALTO' 1.3933
0.18 {'PELIGRO ALTO'} 0.1593% {'PELIGRO ALTO' 2.0e08
0.232 {'PELIGRO ALTO'} 0.20366 {'PELIGRO ALTO' 2.833%
0.18 {'PELIGRO ALTO'} 0.16083 {'PELIGRO ALTO' 1.8172
0.18 {'PELIGRO ALTO'} 0.15953 {'PELIGRO ALTO' 2.0472
0.142 {'PELIGRO ALTO'} 0.12803 {'PELIGRO ALTO' 1.3968
0.142 {'PELIGRO ALTO'} 0.12803 {'PELIGRO ALTO' 1.3968
0.16¢6 {'PELIGRO ALTO'} 0.15973 {'PELIGRO ALTO' 0.62678
0.166 {'PELIGRC ALTO'} 0.15758 {'PELIGRC ALTO' 0.8421

0.2 {'PELIGRC ALTO'} 0.18497 {'PELIGRC ALTO' 1.5025

0.2 {'PELIGRC ALTO'} 0.1856%9 {'PELIGRC ALTO' 1.4311

0.2 {'PELIGRC ALTO'} 0.18712 {'PELIGRC ALTO' 1.2884
0.142 {'PELIGRC ALTO'} 0.13063 {'PELIGRC ALTO' 1.1368
0.14¢6 {'PELIGRC ALTO'} 0.13278 {'PELIGRC ALTO' 1.3215
0.14¢ {"PELIGRO ALTOC'} 0.13135 {'"PELIGRC ALTO' 1.4651
0.14¢ {"PELIGRO ALTOC'} 0.13077 {'"PELIGRC ALTO' 1.5233
0.14¢ {"PELIGRO ALTOC'} 0.13135 {'"PELIGRC ALTO' 1.4651
0.1l66 {"PELIGRO ALTOC'} 0.1516€ {'"PELIGRC ALTO' 1.4338
0.14¢ {"PELIGRO ALTOC'} 0.13005 {'"PELIGRC ALTO' 1.585
0.1898 {"PELIGRO ALTOC'} 0.16982 {'"PELIGRC ALTO' 2.818

Nota. Elaboracion Propia
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Figura 25

Andlisis de niveles de peligro

a5 Comparacion de Peligro Real vs. Red Neuronal
T T T

41
40 == 1

I Feligro Real
[ Peligro Red Neuronal

0.0 0 ot 0,0
BAJO MEDIO ALTO MUY ALTO
NIVEL DE PELIGRO

Nota. Elaboracién Propia

Figura 26
Precision del peligro

Porcentaje de precision Peligro Real vs. Peligro Neuronal
1(2.44%)

40 (97 56%)

I Correctos = 40
[ |Difiere =1

Nota. Elaboracion Propia



3. Evaluacion de Vulnerabilidad

Figura 27

Para el célculo de la vulnerabilidad se emplea la funcion “vulnera.m”, junto

con el modelo de red neuronal previamente entrenado ‘modeloV.mat”,

aplicado sobre los datos recopilados en campo correspondientes a 41

viviendas.

El andlisis de los errores absolutos muestra una variacion que oscila entre

0.03% y 4.59%, lo cual indica una buena capacidad de ajuste del modelo en

términos cuantitativos, se identifican seis casos en los cuales la clasificaciéon

generada por el modelo difiere del valor esperado, lo que equivale a una

precision del 85.37% en la clasificacion de la vulnerabilidad por parte del

modelo neuronal.

Andlisis de cuantitativo de la vulnerabilidad

Resultados de la Comparacion de Valores Vulnerabilidad

Valor VR CLASTFICACION REAL Valor VEN CLASTF. RED NEUROMNAL Error V%
0.1382 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.14715 {"WVULNERABILIDAD MEDIA' 0.89465
0.1614 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.14875 {"VULNERABILIDAD MEDIA' 1.2647
0.1304 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.1392¢ {"VULNERABILIDAD MEDIL' 0.88613
0.2117 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.17777 {"VULNERABILIDAD MEDIA' 3.3927
0.2117 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.20824 {"VULNERABILIDAD ALTA" 0.34581
0.2613 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.21539 {"VULNERABILIDAD ALTA"' 4.5914
0.1537 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.1503% { "VULNERABILIDAD MEDIZ' 0.3308
0.08594 {"VULNERABILIDAD MEDIZ" 0.1218¢ {"VUOLNERABILIDAD MEDIZ' 2.2455
0.1lel4 {'VULNERABILIDAD MEDIA" } 0.15194 {"VULNERABILIDAD ALTA' 3.0538
0.3335 {"VULNERABILIDAD MUY ALTA'} 0.3312 {"VULNERABILIDAD MUY ALTA'} 0.2302%9
0.2033 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.20299 {"WVULNERABILIDAD ALTA"' 0.030662
0.1041 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.11654 {"WVULNERABILIDAD MEDIA' 1.2435
0.1304 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.13623 {"VULNERABILIDAD MEDIA'

0.1118 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.13309 {"VULNERABILIDAD MEDIL'
0.2027 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.20052 {"VULNERABILIDAD ALTA"'

0.26 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.25603 {"VULNERABILIDAD ALTA"
0.1614 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.18504 {"VULNERABILIDAD ALTA"'

0.26 {'"VULNERABILIDAD ALTA' 0.26753 { "VULNERABILIDAD ALTA"
0.2027 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.15448 {"WUOLNERABILIDAD ALTA'
0.0817 {'VULNERABILIDAD MEDIA" 0.10015 {"VULNERABILIDAD MEDIA'
0.1118 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.11325 {"VULNERABILIDAD MEDIA'
0.1041 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.11491 { "VULNERABILIDAD MEDIA'
0.2104 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.20973 {"WULNERABILIDAD ALTA' 0.0687354
0.2839 {"VULNERABILIDAD MUY ALTA'} 0.28203 {"VULNERABILIDAD MUY ALTA'} 0.1874%9
0.1793 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.18451 {"WVULNERABILIDAD ALTA' 0.52141
0.2213 {"VULNERABILIDAD ALTA' 0.22699 {"VULNERABILIDAD ALTA"' 0.56926
0.1041 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.11583 { "VULNERABILIDAD MEDIZ' 1.1727
0.1227 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.1139 {"VULNERABILIDAD MEDIA' 0.87958
0.1537 {'VULNERABILIDAD MEDIA" 0.14246 { "VULNERABILIDAD MEDIA' 1.124
0.1614 {"VULNERABILIDAD MEDIZ" 0.18084 {"WUOLNERABILIDAD ALTA' 1.9437
0.1511 {'VULNERABILIDAD MEDIA" 0.15217 {"VULNERABILIDAD MEDIA' 0.1068¢6
0.1041 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.1248 {"VULNERABILIDAD MEDIA' 2.0801
0.0817 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.093673 { "VULNERABILIDAD MEDIA' 0.19732
0.0885 {"VULNERABILIDAD BAJA' 0.070187 {"WULNERABILIDAD BAJA' 0.1e967
0.0807 {"VULNERABILIDAD BAJA' 0.077285 {"VULNERABILIDAD BAJA' 0.34148
0.0685 {"VULNERABILIDAD BAJA' 0.069858 { "WVULNERABILIDAD BAJA" 0.13578
0.0575 {"VULNERABILIDAD BAJA' 0.054071 {"VULNERABILIDAD BAJA' 0.34294
0.0885 {"VULNERABILIDAD MEDIA" 0.0747499 {"VULNERABILIDAD BAJA" 2.4701
0.0809 {"VULNERABILIDAD BAJA' 0.071925 {"VULNERABILIDAD BAJA' 0.89754
0.0575 {'"VULNERABILIDAD BAJA' 0.042261 { "VULNERABILIDAD BAJA"' 1.5239
0.0575 {"VULNERABILIDAD BAJA' 0.037585 {"WUOLNERABILIDAD BAJA' 1.9815

Nota.

Elaboracién Propia
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Figura 28

Andlisis de niveles de vulnerabilidad

o5 Comparacion de Vulnerabilidad Real vs. Red Neuronal

I ulnerabilidad Real
[ \/ulnerabilidad Red Neuronal

CASOS

BAJO MEDIO ALTO MUY ALTO
NIVEL DE VULNERABILIDAD

Nota. Elaboracion Propia

Figura 29

Precisién de la vulnerabilidad

Porcentaje de precision Vulnerabilidad Real vs. Vulnerabilidad Neuronal

6 (14.63%)

35 (85.37%)

I Correctos = 35
[ IDifiere=6

Nota. Elaboracion Propia



4. Célculo de Riesgo

En el caso del célculo del riesgo, este se obtiene a partir de la interseccién
entre los valores de peligrosidad y vulnerabilidad. El andlisis de los errores
absolutos muestra un rango de variacién entre 0.01% y 0.98%. Al comparar
las clasificaciones obtenidas mediante los umbrales definidos, se identifican
siete discrepancias, estas diferencias sobre un total de 41 evaluaciones
representan una precision del 82.93% en la clasificacion del riesgo mediante

el enfoque basado en redes neuronales.

Figura 30
Analisis de cuantitativo del riesgo

Eesultados de la Comparacion de Valores RIESGO

Valor RR CLASTFTICACTON REAL Valor EEN CLASTF. RED NEURONAL Error R%
0.01%c24 {"RIESGO MEDIO® } 0.01883%9 {"RIESGD MEDIO'} 0.0784%6
0.023564 {"RIESGD ALTO' } 0.019152 {"RIESGD MEDIO'} 0.44125
0.018517 {'"RIESGC MEDIC® } 0.01773 {'RIESGD MEDIO'} 0.078686
0.030061 {"RIESGC ALTC' } 0.022761 {'RIESGC MEDIC'} 0.73008
0.030%08 {"RIESGD ALTO' } 0.027231 {"RIESGD ALTO' } 0.3677

0.03815 {"RIESGD ALTO' } 0.02g32 {"RIESGD ALTO' } 0.98298

0.02244 {'"RIESGC MEDIC® } 0.019774 {'RIESGD MEDIO'} 0.26659
0.014512 {'"RIESGC MEDIC' } 0.015847 {'RIESGC> MEDIC'} 0.13348
0.023564 {"RIESGO ALTO® } 0.025211 {"RIESGD ALTO' } 0.1l6465
0.077372 {"RIESGO MUY ALTO'} 0.068268 {"RIESGD ALTO' } 0.91036
0.029682 {'"RIESGC ALTC' } 0.026954 {'"RIESGO ALTC' } 0.27273
0.01513% {'"RIESGC MEDIC® } 0.015155 {'BRIESGD MEDIO'} 0.0043246
0.019038 {"RIESGC MEDIC' } 0.017716 {'RIESGC MEDIC'} 0.1322
0.01e323 {"RIESGO MEDIOC® } 0.017136 {"RIESGD MEDIO'} 0.081312
0.047026 {'"RIESGC ALTC' } 0.043571 {'"RIESGO ALTC' } 0.34558

0.06916 {"RIESGC ALTC' } 0.065832 {'"RIESGO ALTC' } 0.33277
0.029052 {"RIESGC ALTC' } 0.029146 {"RIESGD ALTC' } 0.0093753

0.0468 {"RIESGD ALTO' } 0.042835 {"RIESGD ALTO' } 0.3%651
0.036486 {'"RIESGC ALTOC' } 0.031278 {'RIESGO ALTC' } 0.52082
0.013388 {'"RIESGC MEDIC® } 0.013238 {'BRIESGD> MEDIO'} 0.0085714
0.016323 {"RIESGC MEDIC' } 0.015038 {'RIESGC MEDIC'} 0.12849
0.01513% {"RIESGO MEDIOC® } 0.015175 {"RIESGD MEDIO'} 0.0023344
0.037872 {"RIESGC ALTC' } 0.03342%9 {"BRIESGD ALTC' } 0.44433
0.0685865 {'"RIESGC ALTC' } 0.057437 {'"RIESGO ALTC' } 0.84274
0.032274 {"RIESGC ALTC' } 0.029675 {"RIESGD ALTC' } 0.2599
0.0393834 {"RIESGD ALTO' } 0.036212 {"RIESGD ALTO' } 0.36224
0.014782 {"RIESGO MEDIOC® } 0.01483 {"RIESGD MEDIO'} 0.0047403
0.017423 {'"RIESGC MEDIC® } 0.014583 {'RIESGD MEDIO'} 0.284
0.025514 {"RIESGC ALTC' } 0.022755 {'RIESGC MEDIC'} 0.27588
0.02Ze792 {"RIESGD ALTO' } 0.02843%6 {"RIESGD ALTO' } Q.17037

0.03022 {"RIESGD ALTO' } 0.028147 {"RIESGD ALTO' } 0.20726

0.02082 {'"RIESGC MEDIC® } 0.0231593 {'"RIESGO ALTC' } 0.23728

0.01834 {"RIESGC MEDIC' } 0.017528 {'RIESGC MEDIC'} 0.081221
Q.009727 {"RIESGO MEDIO® } 0.0091e323 {"RIESGD MEDIO'} 0.055708
0.011782 {"RIESGO MEDIOC® } 0.010262 {"RIESGD MEDIO'} 0.151%8%8
0.010001 {'"RIESGC MEDIC® } 0.0091758 {'RIESGD MEDIO'} 0.082522
0.008335 {'"RIESGC MEDIC' } 0.0070707 {'RIESGC> MEDIC'} 0.13243
0.014527 {"RIESGC MEDIC' } 0.0098248 {'RIESGC MEDIC'} 0.47022
0.01342% {"RIESGO MEDIOC® } 0.0103208 {"RIESGD MEDIO'} 0.2521z2
0.008335 {'"RIESGC MEDIC® } 0.00549%61 {"RIESGD BLJO' } 0.2898%9
0.011385 {'"RIESGC MEDIC® } 0.0063827 {'"RIESGD BLJO' } 0.50023

Nota. Elaboracion Propia
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Figura 31
Analisis de niveles de riesgo

Comparacion de Riesgo Real vs. Red Neuronal
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Nota. Elaboracién Propia

Figura 32

Precisién de la vulnerabilidad

Porcentaje de precision Riesgo Real vs. Red Neuronal

7 (17.07%)

34 (82.93%)

I Correctos = 34
[ IDifiere =7

Nota. Elaboracion Propia



CONCLUSIONES

La implementacion del algoritmo de aprendizaje supervisado permitid
determinar los niveles de riesgo en el centro poblado de Maizhondo, constituyendo
una herramienta innovadora para la clasificacion automatizada en la zona de estudio.
Esta aplicacion tecnolodgica facilita la identificacion oportuna de é&reas criticas,
contribuyendo significativamente a la toma de decisiones informadas en materia de

gestion del riesgo.

El modelo de red neuronal entrenado para la evaluacién de la peligrosidad
alcanzo una precision del 94.85 % en la prediccion de los niveles establecidos, lo que
demuestra un buen rendimiento en términos de generalizacion frente a datos no
vistos. El andlisis de los errores absolutos arrojé una variacién comprendida entre
0.63% y 2.83 %, lo cual evidencia un adecuado nivel de ajuste cuantitativo del
modelo. Al comparar las predicciones con los valores reales clasificados dentro de
los rangos definidos, se observé una discrepancia en un total de 41 casos evaluados,
lo que representa una tasa de efectividad del 97.56 % en la clasificacion del nivel de

peligrosidad.

En cuanto a la evaluacion de la vulnerabilidad, el modelo entrenado logré una
precision del 98.24 %, lo cual refleja una destacada capacidad de generalizacion
sobre datos distintos a los del entrenamiento. Los errores absolutos entre los valores
estimados por el modelo y los valores reales oscilaron entre 0.03% y 4.59 %,
indicando un buen ajuste del modelo en términos cuantitativos, al analizar las
clasificaciones dentro de los rangos preestablecidos, se detectaron cinco
discrepancias respecto a los valores esperados, lo que equivale a una precision del

85.37% en la clasificacion del nivel de vulnerabilidad.

El célculo del riesgo se realiz6 mediante la combinacion de los valores
obtenidos para peligrosidad y vulnerabilidad, aplicando una I6gica de interseccién
entre ambos factores. El analisis de los errores absolutos mostr6 una variacion entre
0.01% y 0.98%, evidenciando un bajo margen de error. Al comparar las
clasificaciones generadas por el modelo con las categorias de riesgo definidas, se
identificaron siete discrepancias en un total de 41 evaluaciones, lo que equivale a
una precision del 82.93 % en la clasificacion del nivel de riesgo utilizando el enfoque

basado en redes neuronales

99



RECOMENDACIONES

Aunque el modelo de red neuronal mostré altos niveles de precision en la
prediccion de peligrosidad, vulnerabilidad y riesgo, se recomienda continuar con la
optimizacion de su arquitectura, incluyendo pruebas con diferentes configuraciones
de capas, funciones de activacion y algoritmos de entrenamiento. Estas mejoras
podrian reducir ain mas el margen de error y aumentar la capacidad de

generalizacion en contextos mas variados.

Para mejorar la robustez del modelo, se recomienda incorporar nuevos datos
de diferentes épocas, condiciones climaticas y eventos histéricos de riesgo en la
zona. Una base de datos mas amplia y diversa permitiria al modelo aprender
patrones mas complejos y ofrecer predicciones mas precisas frente a escenarios

futuros.

Se recomienda implementar un sistema de validacién continua que permita
comparar las predicciones del modelo con datos reales obtenidos en campo.
Ademas, incorporar un mecanismo de retroalimentacion ayudaria a identificar de

manera temprana desviaciones o fallos en el desempefio del modelo.

Se sugiere vincular el modelo a plataformas digitales de informacién
geografica o sistemas de alerta local, con el fin de facilitar el acceso a las
predicciones por parte de los responsables de la planificacién territorial y la respuesta

ante emergencias.
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ANEXO N°1: MATRIZ DE CONSISTENCIA

ANEXOS

Determinacion de los niveles de riesgo por deslizamiento traslacional utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado en

el centro poblado de Maizhondo, Ayacucho - 2024

Problemas Objetivos Hipotesis Variables e Indicadores Metodologias
General General General Variable Dependiente
¢, Cudles son los niveles de | Determinar los niveles de | Los algoritmos de aprendizaje | Niveles de  riesgo  por
riesgo  por deslizamiento | riesgo  por  deslizamiento | supervisado permitiran identificar y | deslizamiento tf?‘s'aCiO”a' €N | EI enfoque de esta
traslacional en las areas de | traslacional en las areas de | analizar con precision los niveles de | &réas de expansion urbana investigacion es
expansion urbana del Centro | expansién urbana del Centro | riesgo por deslizamiento D . cuantitativo.
. . . . Imensiones

Poblado de Maizhondo, | Poblado de Maizhondo, | traslacional en las é&reas de . . El  alcance de esta

3 . s, Caracteristicas sociales del investigacién es
Ayacucho, y cémo pueden | Ayacucho, utilizando | expansion urbana del Centro 9

ser identificadas y analizadas
las zonas mé&s vulnerables
utiizando  algoritmos  de
aprendizaje supervisado?

algoritmos de aprendizaje
supervisado para identificar y
analizar las zonas mas
vulnerables.

Poblado de Maizhondo, Ayacucho,
destacando las zonas mas
vulnerables en funcién de las
caracteristicas geoldgicas y
sociales.

area de expansion
Susceptibilidad del Terreno
Vulnerabilidades

Especificos

Especificos

Especificos

Variable Independiente

¢,Cual es la precision de los
algoritmos supervisados en la
predicciébn del riesgo por
deslizamiento traslacional en
Maizhondo?

Evaluar la precision de los
algoritmos supervisados en la
prediccion del riesgo por
deslizamiento traslacional en
Maizhondo.

Los algoritmos supervisados
evaluados tendrdn una alta
precisiéon en la prediccién del riesgo
por deslizamiento traslacional en
Maizhondo.

¢Cudl es la capacidad
predictiva de los algoritmos
supervisados para identificar
zonas de alto riesgo en
Maizhondo?

Analizar la capacidad
predictiva de los algoritmos
para identificar zonas de alto
riesgo en Maizhondo.

La capacidad predictiva de los
algoritmos supervisados permitira
identificar con exactitud las zonas
de alto riesgo por deslizamiento
traslacional en Maizhondo.

Algoritmos  de
supervisado

aprendizaje

Dimensiones

Tipo de Algoritmo
Precision del Modelo
Capacidad Predictiva

correlacional.
El disefio de la investigacion

es no experimental y
transversal.

La poblacion de esta
investigacion esta

compuesta por todas las
areas de expansion urbana

del Centro Poblado de
Maizhondo, distrito de
Quinua, provincia de

Huamanga, Ayacucho.
Dado que la poblacion total
del Centro Poblado de
Maizhondo es de solo 122
habitantes, se optara por
tomar la poblaciéon completa
como muestra.
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¢, Cudles son las
vulnerabilidades del area
urbana de Maizhondo al
correlacionar los modelos
predictivos con las
condiciones del terreno vy
factores sociales?

Determinar las
vulnerabilidades del area
urbana correlacionando los
modelos predictivos con las
condiciones del terreno vy
factores sociales.

Las vulnerabilidades del area
urbana de Maizhondo pueden ser
determinadas eficazmente
correlacionando los modelos
predictivos con las condiciones del
terreno y los factores sociales.

Nota. Elaboracién propia
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ANEXO N°2: TABLA DE DATOS

,N,o de ESTE (X) NORTE(Y) V;:::::AEE GEOLOGIA | PENDIENTE (°) COBERTURA | PRECIPITACION
Vivienda INESTABLE VEGETAL (RR/dia)
V1 586725.44 | 8551160.10 0.10 Qh-al 6 AC 102.00
V2 586750.14 | 8551180.77 0.11 Qh-al 6 AC 102.00
V3 586760.40 | 8551190.97 0.09 Qh-al 6 AC 102.00
V4 586763.06 | 8551212.61 0.10 Qh-al 6 AC 102.00
V5 586750.39 | 8551221.51 0.12 Qh-al 7 AC 102.00
V6 586759.61 | 8551239.97 0.13 Qh-al 7 AC 102.00
V7 586758.56 | 8551257.88 0.13 Qh-al 7 AC 102.00
V8 586753.91 | 8551274.55 0.11 Qh-al 7 AC 102.00
V9 586744.55 | 8551330.71 0.11 Qh-al 8 AC 102.00
V10 586769.30 | 8551332.54 0.33 Qh-al 29 AU 102.00
V11 586738.59 | 8551352.25 0.13 Qh-al 8 AC 102.00
V12 586737.01 | 8551364.05 0.11 Qh-al 7 AC 102.00
V13 586735.48 | 8551375.84 0.11 Qh-al 7 AC 102.00
V14 586735.48 | 8551386.06 0.11 Qh-al 6 AC 102.00
V15 586765.92 | 8551382.32 0.72 Qh-al 40 AC 102.00
V16 586765.10 | 8551398.41 0.75 Qh-al 41 AU 102.00
V17 586735.52 | 8551406.68 0.12 Qh-al 6 AU 102.00
V18 586749.39 | 8551463.25 0.12 Qh-al 8 AU 102.00
V19 586744.67 | 8551474.50 0.13 Qh-al 8 AU 102.00
V20 586715.68 | 8551469.73 0.13 Qh-al 8 AC 102.00
V21 586709.12 | 8551482.53 0.13 Qh-al 8 AC 102.00
V22 586702.57 | 8551497.13 0.12 Qh-al 8 AC 102.00
V23 586732.10 | 8551501.39 0.11 Qh-al 8 AU 102.00
V24 586760.35 | 8551495.99 0.32 Qh-al 28 AU 102.00
V25 586720.80 | 8551518.58 0.13 Qh-al 8 AU 102.00
V26 586712.58 | 8551534.65 0.13 Qh-al 7 AU 102.00
V27 586687.08 | 8551534.49 0.10 Qh-al 6 AC 102.00
V28 586652.44 | 8551612.08 0.10 Qh-al 6 AC 102.00
V29 586629.64 | 8551656.90 0.27 Qh-al 21 AC 102.00
V30 586617.81 | 8551669.69 0.24 Qh-al 21 AC 102.00
V31 586649.18 | 8551680.83 0.23 Qh-al 21 AU 102.00
V32 586654.68 | 8551710.62 0.24 Qh-al 21 AU 102.00
V33 586626.92 | 8551693.69 0.26 Qh-al 21 AU 102.00
V34 586583.71 | 8551688.60 0.10 Qh-al 8 AC 102.00
V35 586578.87 | 8551722.54 0.13 Qh-al 8 AC 102.00
V36 586545.89 | 8551714.85 0.11 Qh-al 8 AC 102.00
V37 586560.06 | 8551734.88 0.12 Qh-al 7 AC 102.00
V38 586477.83 | 8551906.15 0.11 Qh-al 8 AC 102.00
V39 586441.33 | 8551971.24 0.23 Qh-al 17 AC 102.00
V40 586546.57 | 8551977.13 0.11 Qh-al 7 AC 102.00
V41l 586671.01 | 8551912.96 0.32 Qh-al 26 AC 102.00

Tabla 1: Caracteristicas para el andlisis de peligro

Leyenda: Se presentan las coordenadas geogréficas de ubicacion de las viviendas

evaluadas, junto con las caracteristicas relevantes para la determinacién del nivel de

peligrosidad en cada vivienda. Entre estas caracteristicas se incluyen el volumen de

material inestable, la geologia local, la pendiente del terreno, la cobertura vegetal y

la cantidad maxima de precipitacion registrada.
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Cercania a | Grupo de | Conocimiento en | Localizacidn Material de Cumplimien Estado de | Capacitacidn de
Vivienda n'rleﬂ Bdﬂd.ES gest.idn del .d? ]j. . construccidn to de .lﬂ Deforestacidn conservacidn| (unse.r'uﬂ(ién
peligro comunidad riesgo edificacidn normativa de suelo ambiental
V1 60.00 15 Escasamente 5 Adobe-Tapial 50 Area-de-Cultivo EA 02 Escasamente
V2 45.00 16 Escasamente 5 Adobe-Tapial 50 Area-de-Cultivo EA_02 Regular
V3 25.00 20 Escasamente 5 Adobe-Tapial 50 Area-de-Cultivo EA 02 Regular
v4 17.00 15 Regular 5 Adobe-Tapial 50 Area-de-Cultivo EA_02 Regular
V5 14.00 14 Regular 5 Adobe-Tapial 50 Area-de-Cultivo EA 02 Regular
Ve 16.00 12 Regular 5 Adobe-Tapial 50 Area-de-Cultivo EA_02 Regular
' 20.00 17 Regular 5 Adobe-Tapial 50 Area-de-Cultivo EA 02 Regular
V8 22.00 49 Escasamente 5 Adobe-Tapial 50 Area-de-Cultivo EA_02 Regular
V9 27.00 14 Escasamente 5 Adobe-Tapial 30 Area-de-Cultivo EA 02 Escasamente
V10 3.00 14 Regular 5 Adobe-Tapial 30  |Area-sin-Vegetacion| EA_01 Escasamente
V11 27.00 12 Regular 5 Ladrillo 70 Area-de-Cultivo EA_D2 Regular
V12 27.00 34 Regular 5 Ladrillo 70 Area-de-Cultivo EA_02 Regular
V13 27.00 20 Escasamente 8 Ladrillo 70 Area-de-Cultivo EA_D2 Escasamente
V14 27.00 25 Escasamente 5 Ladrillo 70 Area-de-Cultivo EA_02 Escasamente
V15 8.00 39 Regular 5 Ladrillo 70 Area-de-Cultivo EA_02 Regular
Vie 9.00 15 Escasamente 5 Ladrillo 50 |Area-sin-Vegetacion| EA_02 Regular
V17 32.00 14 Escasamente 5 Piedra-con-Barr 50  |Area-sin-Vegetacion| EA_02 Regular
V18 8.00 15 Escasamente 5 Ladrillo 50 Otras-tierras EA_01 Regular
V19 9.00 30 Regular 5 Ladrillo 30 Otras-tierras EA_D1 Regular
V20 32.00 50 Regular 5 Ladrillo 50 Area-de-Cultivo EA_02 [Constantemente
V21 34.00 43 Escasamente 5 Ladrillo 50 Area-de-Cultivo EA_D2 Regular
V22 35.00 25 Regular 5 Ladrillo 50 Area-de-Cultivo EA_02 Escasamente
V23 8.00 39 Escasamente 5 Ladrillo 30 Otras-tierras EA_D1 Escasamente
V24 2.00 25 Regular 5 Adobe-Tapial 30 Otras-tierras EA_01 Escasamente
V25 7.00 61  [onstantementg 5 Ladrillo 70 Otras-tierras EA_02 Regular
V26 7.00 20 Regular 5 Adobe-Tapial 30 Otras-tierras EA_02 Regular
V27 32.00 29 Regular 5 Adobe-Tapial 30 Area-de-Cultivo EA_02 Escasamente
V28 40.00 20 Regular 5 Adobe-Tapial 30 Area-de-Cultivo EA_02 Regular
V29 28.00 17 Regular 5 Adobe-Tapial 30 Area-de-Cultivo EA_02 Regular
V30 48.00 13 Escasamente 5 Ladrillo 30 Area-de-Cultivo EA_02 Regular
V31 16.00 30 [onstantements 5 Ladrillo 50 Otras-tierras EA_02 Regular
V32 22.00 30 Regular 8 Adobe-Tapial 50 Otras-tierras EA_03 Regular
V33 42.00 45 Regular 5 Ladrillo 50 Otras-tierras EA_03 Regular
V34 55.00 60 Regular 5 Adobe-Tapial 50 Pastos EA 03 |[Constantemente
V35 45.00 49  [Constantementd 8 Ladrillo 50 Pastos EA_04 Regular
V36 55.00 60 Regular 5 Ladrillo 50 Pastos EA 05 Regular
V37 60.00 61  [onstantementg 8 Adobe-Tapial 50 Pastos EA_05 Regular
V38 77.00 22 Regular 5 Adobe-Tapial 50 Bosques EA 05 Regular
Vv3g 65.00 42 Regular 8 Ladrillo 50 Bosques EA_05 [Constantemente
V40 72.00 61 [onstantementg 5 Adobe-Tapial 50 Bosques EA 05 Regular
V41l 75.00 63  [onstantements 5 Adobe-Tapial 30  |Area-sin-Vegetacion| EA_04 |Constantemente

Tabla 2: Caracteristicas para el andlisis de la vulnerabilidad

Leyenda: Se identifican las caracteristicas relevantes para el analisis de la

vulnerabilidad, entre las cuales se consideran: proximidad a areas de riesgo,

composicion etaria de la comunidad, nivel de conocimiento en gestion del riesgo,

ubicacién de las edificaciones, tipo de material de construccién, cumplimiento de

normativas vigentes, grado de deforestacion, estado de conservacion del suelo y la

participacion en programas de capacitacion para la conservacién ambiental.
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ANEXO N°3: PANEL FOTOGRAFICO

Fotografia 1. Area poblada en peligro por deslizamiento traslacional

Leyenda: Se identifica la acumulacion de material en masa sobre pendientes
pronunciadas ubicadas detras de las viviendas asentadas a ambos lados de la

carretera principal del centro poblado de Maizhondo.

Fotografia 2. Vista panoramica de pendientes pronunciadas
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Leyenda: Se observan pendientes pronunciadas en las inmediaciones del centro
poblado de Maizhondo, asi como la presencia de formaciones geolégicas en forma
de columnas naturales, constituidas por materiales litoldgicos caracteristicos de la

zona de estudio.

Fotografia 3. Columnas naturales formados con material propio

Leyenda: Se identifica la existencia de columnas naturales constituidas por
materiales in situ con caracteristicas geomecanicas que favorecen su
desestabilizacion y desmoronamiento. Estas estructuras presentan alturas
aproximadas de 3 a 4 metros y representan un alto potencial de riesgo por

deslizamientos gravitacionales en el area de estudio.
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Fotografia 4. Columnas medianas formados con material propio

Leyenda: Se observa la presencia de columnas de tamafio mediano, formadas por
materiales autoctonos de la zona, con una altura no mayor a un metro. Estas
columnas presentan tendencia al desmoronamiento, lo que genera un riesgo
significativo frente a posibles deslizamientos locales.
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ANEXO N°4: MAPAS

IMAGEN 1: Mapa de peligro
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I vULNERABILIDAD MUY ALTA

| vULNERABILIDAD ALTA

IMAGEN 2: Mapa de vulnerabilidad
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IMAGEN 3: Mapa de riesgo

113



ANEXO N°5: JUICIO DE EXPERTO

C Q T™
Juicio de experfo

FICHA DE VALIDEZ DE CONTENIDO

Titulo de la mvelstng ion: ..zé‘/&moauan cL? 105 mJQ’Qs de r"eaqo por sl
T4

rfo\o : Hﬁghb-yacm -2024

1. La opinién que usted brinda es personal y sincera.
2. Marque con un aspa “X" dentro del cuadro de valoracion, solo una vez por cada criterio, el que
usted considere su opinion sobre el criterio.

1: Muy malo
2: Malo
3: Regular
4: Bueno
5: Muy bueno
A o Valoracion
N Criterios 2 3 7
1 Claridad:
Esta formulado con el lenguaje apropiado y comprensible
2 Objetividad:
Permite medir hachos observables
3 Actualidad:
Adecuado al avance de la ciencia y la tecnologia
4 Organizacion:
Presentacién ordenada
5 Suficiencia:

Comprende los aspectos en cantidad y claridad

Pertinencia:

Los datos permiten un tratamiento estadistico pertinente

X)(XX){)(‘X)(X.Xm

6 Permite conseguir datos adecuados a objetivos
7 Consistencia:

Permite conseguir datos basados en modelos tedricos
8 Coherencia:

Hay coherencia entre las variables, indicadores e items
9 Metodologia:

La estrategia responde al propésito de la investigacion
10 Aplicacion:

|

Junio del 2025

Apeliidos y Nombres del Juez Experto: QULS PE_CUADRGS . H EQRMES
DNL__ 2823 24602

Especialista del Juez Experto: _ 1 fl‘wmero (@ (Wi L
Grado de juez experto: esiro {on Mancien

Corri colo e :nvafj act o

AN llrmesgv,.upe(‘add‘m
PN RGENIERD CIVIL
Y g. CIP. N° 88738

Firma del Juez Experto
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ANEXO N°7: ALFA DE CRONBACH PELIGRO

Fiabilidad

Advertencias

Cada una de las variables de componente siguiente tiene una
varianza cero y se ha eliminado de la escala: 2. Geologia, 5.

Precipitacion

Escala: ALL VARIABLES

Resumen de procesamiento de

casos
N %
Casos Valido 41 100,0
Excluido® 0 0
Total 41 100,0

a. La eliminacién por lista se basa en todas las variables del procedimiento.

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de
Cronbach
basada en
Alfa de elementos
Cronbach estandarizados N de elementos
713 183 3

Estadisticas de elemento

Desv.
Media Desviacion
1. 2,29 ,602 41
Volumen_Material_Inestabl
e
3. Pendiente 2,39 ,703 41
4. Cobertura_Vegetal 2,59 ,921 41
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ANEXO N°8: ALFA DE CRONBACH VULNERABILIDAD
Fiabilidad
Escala: ALL VARIABLES

Resumen de procesamiento de

casos
N %
Casos Valido 41 100,0
Excluido® 0 0
Total 41 100,0

a. La eliminacion por lista se basa en todas las variables del procedimiento.

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de
Cronbach
basada en
Alfa de elementos
Cronbach estandarizados N de elementos
,702 721 9

Estadisticas de elemento

Desv.
Media Desviacion

1. Cercania_Area_Peligro 3,59 1,140 41
2. Grupo_Edades 3,34 1,175 41
3. Conocimiento_Riesgo 2,83 667 41
4. Localizacién_ Edificacién 3,12 ,331 41
5. Material_Construccién 2,95 ,999 41
6. Cumplimiento_ 2,88 ,640 41
Normativa

7. Deforestacion 2,66 1,153 41
8. Estado_Suelo 2,41 1,161 41
9. Capacitacion_Ambiental 2,88 557 41
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ANEXO N°9: DISTRIBUCION NORMAL DE DATOS TOMADOS

Datos
Intervalos Dis. Normal | dentro de
Dis.Nor
0.050 0.1635081 35
0.075 0.4167112 179
0.100 0.9227956 376
0.125 1.7756210 589
0.150 2.9687218 956
0.175 4.3128384 1322
0.200 5.4441656 1407
0.225 5.9713693 1351
0.250 5.6910315 1366
0.275 4.7128379 866
0.300 3.3911616 717
0.325 2.1202590 488
0.350 1.1518709 180
0.375 0.5437424 100
0.400 0.2230268 60
0.425 0.0794868 8
0.450 0.0246155 0
0.475 0.0066236 0
0.500 0.0015487 0
Distribucion Normal de Datos Tomados
0.000 0.100 0.200 0.300 0.400 0.500 0.600
1600 7.0000000
1400 6.0000000
1200 5.0000000
1000 4.0000000
800
3.0000000
600
400 2.0000000
200 1.0000000
0 0.0000000
SEEELEEEEEEEREE TR
o o o o o o o o o O o o o O O o O O o
Datos dentro de Dis.Nor Dis. Normal

Leyenda: Se observa que los datos utilizados en el entrenamiento (n = 10,000), Los
datos muestran una curva con forma de campana, caracteristica de la distribucién
normal, centrada alrededor del intervalo de [0.200 — 0.250], donde se concentra el
mayor nimero de observaciones, la forma de la curva es unimodal, simétrica y con
una concentracion central de datos, validando la suposicion de normalidad en los

datos utilizados.
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ANEXO N°10: MAPA DE RIESGO DEL AREA DE ESTUDIO

Leyenda: Se observa el mapa de riesgo ampliado de la localidad de Maizhondo, en
relacion con el area de influencia, se trabaj6 con un total de 231 puntos de muestreo,
distribuidos equidistantemente cada 50 metros. Esta disposicion permiti6 una
adecuada cobertura espacial, asegurando la calidad y precisién en la generacion de

los productos cartograficos.
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