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RESUMEN: En las regiones vulnerables de los Andes y la Amazonia, las carreteras y
asentamientos humanos estdan amenazados por deslizamientos de tierra, debido a la
combinacidon de relieve escarpado, lluvias extremas y deforestacion desenfrenada. El estudio
buscé construir un modelo para predecir la susceptibilidad y el riesgo de deslizamientos bajo el
marco del cambio climatico, utilizando una combinacion de técnicas en estadistica geoespacial
e inteligencia artificial explicable. El estudio propuesto enmarcé la integracion de variables
climaticas, topograficas, ambientales, geoldgicas e hidrograficas, antropogénicas y sociales en
una matriz de andlisis espacial para el uso de técnicas de aprendizaje automatico interpretables
y espaciales. Basandose en los resultados, se espera que el riesgo crezca continuamente desde
el estado actual hasta el escenario severo de 2070, caracterizado por un aumento en el riesgo
mediano y una mayor dispersion geografica de areas de riesgo alto y muy alto. Los factores mas
importantes, segun el estudio, son el uso del suelo, las precipitaciones extremas y las
precipitaciones acumuladas. Aunque se atribuyé un alto grado de precisiéon en la predicciéon en
general al uso de Random Forest, auin seria necesario realizar una optimizacién adicional para
mejorar el nivel de rendimiento del modelo, en particular la validacion de eventos extremos y
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el equilibrio de clases. Los resultados parecen confirmar la hipétesis del estudio, es decir, que
la combinacién de esas herramientas permite generar un mapeo interpretable y (til, apropiado
para su uso en marcos de planificacion de riesgos y adaptacion al cambio climatico.

Palabras clave: cambio climdtico, deslizamientos, inteligencia artificial, riesgos, variabilidad

ABSTRACT: In vulnerable regions of the Andes and the Amazon, roads and human
settlements are threatened by landslides due to a combination of steep terrain, extreme
rainfall, and rampant deforestation. This study aimed to develop a model to predict landslide
susceptibility and risk under the climate change framework, using a combination of geospatial
statistics and explainable artificial intelligence techniques. The proposed study framed the
integration of climatic, topographic, environmental, geological, hydrographic, anthropogenic,
and social variables into a spatial analysis matrix for the use of interpretable and spatial
machine learning techniques. Based on the results, the risk is expected to increase continuously
from the current state to the severe scenario of 2070, characterized by an increase in medium
risk and greater geographic dispersion of high- and very-high-risk areas. The most important
factors, according to the study, are land use, extreme rainfall, and accumulated precipitation.
Although a high degree of accuracy in the overall prediction was attributed to the use of
Random Forest, further optimization would still be necessary to improve the model's
performance, particularly in validating extreme events and balancing classes. The results
appear to confirm the study's hypothesis: that combining these tools allows for the generation
of an interpretable and useful map, appropriate for use in risk planning and climate change
adaptation frameworks

Keywords: climate change, landslides, artificial intelligence, risks, variability

INTRODUCCION

Los deslizamientos en zonas tropicales de montafa constituyen una amenaza geodinamica
recurrente, especialmente cuando la pendiente, la litologia, la cobertura vegetal y la lluvia intensa
coinciden con procesos de ocupacion del territorio. En la franja andino-amazdnica, esta condicion
se intensifica por la apertura de vias, la deforestacién y la localizacidn de asentamientos rurales
en laderas o fondos de valle. Por ello, la evaluacién de susceptibilidad no puede limitarse a una
lectura descriptiva del relieve, sino que debe integrar informacién climatica, topografica,
ambiental, geoldgica y social en un marco espacial reproducible (1-4).

La literatura reciente muestra que los modelos basados en datos han mejorado la identificacion
de areas propensas a movimientos en masa. Random Forest, Support Vector Machine, XGBoost,
Gradient Boosting y redes neuronales capturan relaciones no lineales entre la ocurrencia de
deslizamientos y sus factores condicionantes, con rendimientos superiores a los enfoques
deterministas o multicriterio en varios contextos (1,5,6). Sin embargo, muchos de estos modelos
funcionan como sistemas de caja negra: predicen con precision, pero no siempre explican por qué
una celda o una zona fue clasificada como critica.
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En los Andes y en ciudades de Ecuador se han aplicado modelos de aprendizaje automatico y
regresion logistica para cartografiar la susceptibilidad a deslizamientos, por ejemplo, en Cuenca
y Quito (7-9). Estos estudios constituyen antecedentes importantes para la regidon andina; no
obstante, su utilidad para la toma de decisiones locales se ve fortalecida cuando la prediccion se
acompafa de mecanismos de interpretacion. En este trabajo, la incorporacién de inteligencia
artificial explicable busca cubrir esa brecha al mostrar el peso relativo de variables como
precipitacion, pendiente, uso del suelo, distancia a vias y vulnerabilidad social.

La inteligencia artificial explicable permite pasar de una salida cartografica a una lectura causal y
operativa del riesgo. Herramientas como SHAP, LIME, graficos de dependencia parcial e ICE
ayudan a reconocer qué variables incrementan o reducen la probabilidad estimada de
deslizamiento en cada unidad espacial (10-12). Esta transparencia es relevante para la gestion
publica, porque facilita comunicar resultados a gobiernos locales, técnicos de planificacién,
organismos de gestién de riesgos y comunidades expuestas.

El cambio climdtico afiade una dimensidon temporal al problema. La intensificaciéon de lluvias
extremas, la variacion de la humedad del suelo y la modificaciéon de los patrones hidrolégicos
pueden alterar la estabilidad de laderas y desplazar las zonas de mayor amenaza (13-16). Por
tanto, un modelo util para planificacion no solo debe representar la susceptibilidad actual, sino
también explorar escenarios futuros que permitan anticipar medidas de adaptacidn, control del
uso del suelo y proteccién de infraestructura.

Desde el punto de vista conceptual, la susceptibilidad expresa la probabilidad espacial de que
ocurra un deslizamiento bajo determinadas condiciones del terreno; el riesgo, en cambio,
incorpora exposicién y vulnerabilidad de la poblacidn, infraestructura o actividades econdmicas.
Esta distincion es fundamental, porque un area fisicamente susceptible puede convertirse en
zona de alto riesgo cuando coincide con carreteras, viviendas, equipamientos comunitarios o
sistemas productivos vulnerables (17,18).

En este contexto, el objetivo de la investigacion fue construir y evaluar un modelo espacio-
temporal de susceptibilidad y riesgo de deslizamientos en zonas andino-amazdnicas vulnerables,
integrando aprendizaje automatico, escenarios climaticos e inteligencia artificial explicable. El
aporte central no se limita a generar mapas predictivos, sino a producir evidencia interpretable
gue oriente la priorizacién territorial, la prevencidon y la adaptacion frente al cambio climatico.

MATERIALES Y METODOS

La investigacién se desarrollé con un enfoque cuantitativo, explicativo y predictivo, basado en
analisis geoespacial de territorios de transicidn andino-amazdnica. Se asumid que los
movimientos en masa responden a la interaccién entre condiciones naturales del terreno,
forzantes climaticos, cambio de cobertura vegetal, infraestructura y exposicién social, por lo que
el analisis integrd variables fisicas y antrépicas en una misma matriz espacial.
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El disefio fue no experimental, retrospectivo y prospectivo. La fase retrospectiva utilizé
inventarios historicos de deslizamientos, imagenes satelitales, cartografia tematica y registros
institucionales; la fase prospectiva incorporé escenarios climaticos futuros para estimar cambios
en la distribucién espacial del riesgo. Esta combinacidn permitié comparar la condicién actual con
escenarios moderados y severos hacia 2050 y 2070.

El area de estudio correspondid a zonas vulnerables de la franja andino-amazdnica ecuatoriana,
particularmente territorios de transicion entre la Cordillera de los Andes y la Amazonia. Se
consideraron provincias como Morona Santiago, Napo, Pastaza, Zamora Chinchipe y Sucumbios,
donde la topografia abrupta, la lluvia frecuente, la apertura de vias, la expansién agropecuaria y
la deforestacidn incrementan la probabilidad de inestabilidad de laderas.

La unidad minima de andlisis fue una celda georreferenciada de 30 m x 30 m, compatible con
productos satelitales, modelos digitales de elevacidn y capas climaticas. Cada celda se etiquetd
con una variable binaria: 1 cuando existia evidencia de deslizamiento y 0 cuando no se registraba
el fenédmeno. Para reducir sesgos, las celdas sin deslizamiento se seleccionaron evitando areas
inmediatamente adyacentes a eventos registrados, debido a que la ausencia de reporte no
implica necesariamente ausencia de susceptibilidad.

La muestra se construyd mediante muestreo espacial estratificado, procurando representar
celdas con y sin deslizamientos en distintos rangos de pendiente, cobertura, litologia, distancia a
drenajes y distancia a vias. Este procedimiento permitié disminuir la dependencia espacial entre
observaciones cercanas y mejorar la generalizacién del modelo en zonas no observadas.

Las variables topograficas se derivaron de modelos digitales de elevacion como SRTM o ALOS
PALSAR, de acuerdo con su disponibilidad y resolucién. A partir de estos insumos se calcularon
elevacién, pendiente, orientacidén, curvatura, rugosidad, indice topografico de humedad,
acumulacién de flujo y posicidon topografica. Estas variables representan la energia del relieve y
las condiciones geomorfoldgicas que favorecen la saturacion, erosién o pérdida de estabilidad.

El componente climatico integrd precipitacion acumulada y precipitacién maxima para ventanas
de 1, 3, 7, 15 y 30 dias, ademas de temperatura y humedad. Para los escenarios futuros se
incorporaron cambios proyectados de precipitacién con base en modelos climaticos disponibles,
de modo que la susceptibilidad pudiera evaluarse no solo bajo condiciones histéricas, sino
también frente a un clima potencialmente mas extremo.

El componente ambiental se obtuvo mediante imagenes Sentinel-2, Landsat y otros productos de
observacion de la Tierra. Se calcularon indices espectrales como NDVI y NDWI, Gtiles para estimar
vigor de la vegetacion, humedad superficial y perturbacion de la cobertura. La cobertura vegetal
se incorpord como variable clave, debido a su papel en la interceptacion de lluvia, refuerzo
radicular y protecciéon del suelo frente a procesos erosivos.

También se incorporaron variables geoldgicas, hidroldgicas y antrdpicas: litologia, tipo de suelo,
fallas, unidades geomorfoldgicas, distancia a rios y quebradas, densidad de drenaje, acumulacion
de flujo, distancia a carreteras, densidad vial, distancia a centros poblados, uso del suelo y
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cambios de cobertura. Todas las capas fueron reproyectadas a un sistema de coordenadas
comun, recortadas al drea de analisis, remuestreadas a 30 m y sometidas a control de calidad.

La matriz geoespacial final incluyé una fila por celda y una columna por predictor. Antes del
modelado se revisaron valores faltantes, atipicos, distribucion de clases y correlaciones entre
variables. Para variables categdricas, como litologia y uso del suelo, se aplicé codificacion
compatible con los algoritmos de clasificacién. Asimismo, se evalué multicolinealidad mediante
correlacién y factor de inflacidon de la varianza, conservando variables con valor explicativo y
pertinencia geoldgica.

Como linea base se entrenaron modelos estadisticos clasicos, incluidos regresion logistica binaria,
regresion logistica penalizada y modelos aditivos generalizados. Posteriormente se entrenaron
modelos de aprendizaje automatico: Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost, maquina de
vectores de soporte y redes neuronales multicapa. La validacién se realiz6 mediante bloques
espaciales, en lugar de particidn aleatoria simple, para evitar una sobreestimacion del desempefio
por autocorrelaciéon entre celdas vecinas (19,20).

Para atender la observacién editorial sobre el desequilibrio de clases, el flujo metodoldgico
incorpord tres controles: ponderacién de clases en los algoritmos, submuestreo controlado de la
clase mayoritaria y prueba de sobremuestreo sintético con SMOTE Unicamente en el conjunto de
entrenamiento. No se aplic6 SMOTE sobre el conjunto de prueba para evitar fuga de informacion.
En Random Forest se evaluaron combinaciones de n_estimators entre 300 y 800, max_depth
entre 8 y 25, min_samples_leaf entre 2 y 10 y class_weight igual a balanced; en XGBoost se
exploraron learning_rate entre 0,03 y 0,10, max_depth entre 3 y 8, n_estimators entre 300y 700,
subsample entre 0,70 y 0,90 y scale_pos_weight conforme a la razén entre clases.

El desempefio se evalué con AUC-ROC, AUC-PR, exactitud, precisidn, recall, especificidad, F1,
matriz de confusion y puntuacidn de Brier. En estudios de riesgo, el recall de la clase positiva se
considerd prioritario, porque omitir un deslizamiento real puede tener consecuencias mayores
gue clasificar preventivamente una zona como susceptible. Por ello, ademas de la exactitud
global, se revisaron umbrales de decisién y calibracion probabilistica.

La interpretabilidad se abordé mediante SHAP, LIME, graficos de dependencia parcial, curvas ICE
e importancia por permutacion. Estas herramientas permitieron explicar tanto el
comportamiento global del modelo como predicciones individuales, identificando las variables
gue incrementan el riesgo en cada celda. Finalmente, el modelo con mejor equilibrio entre
desempefio, calibracion e interpretabilidad se utilizé para generar mapas de susceptibilidad
actual y futura, clasificados en cinco niveles: muy bajo, bajo, medio, alto y muy alto.

RESULTADOS

La Figura 1 muestra un aumento constante en el riesgo de deslizamiento anticipado con el avance
de los escenarios climaticos. El riesgo medio actual es de aproximadamente 0,31, con pequefias
fluctuaciones en los rangos bajos y altos. Para 2050, en el escenario moderado, el riesgo medio
aumenta a aproximadamente 0,38, mostrando un incremento en el riesgo asociado a condiciones
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climaticas empeoradas, como mayor lluvia o mayor saturacién del suelo. Para 2070, el riesgo
medio bajo el escenario severo se acerca a 0,43, con tanto el rango como la distribucién del riesgo
alcanzando sus picos en comparacién con los otros escenarios.

Current and Future Landslide Risk under Climate Scenarios

0.8

0.6

0.4

Predicted Landslide Risk

0.2

current moderate_2050 severe_2070
Climate Scenario

Figura 1. Distribucion del riesgo actual y futuro de deslizamientos bajo escenarios climdticos.

Esto muestra que, bajo condiciones meteoroldgicas futuras mas extremas, las zonas
potencialmente vulnerables probablemente experimentardn mas deslizamientos de tierra, y
cuanto mas ancha sea la caja, mayor serd la probabilidad de deslizamientos. Cuanto mayor sea la
diferencia en las anchuras de las cajas, mayor serd la diferencia en el riesgo. La mayor diferencia
en el riesgo indica que no toda la geologia y el paisaje de las cajas cambiaran como resultado del
cambio climdtico. La figura completa muestra que los impactos del cambio climatico deben
planearse para las dimensiones sociales, y al planificar el riesgo y la adaptacidn, el enfoque debe
estar en las areas vulnerables en las zonas andino-amazdnicas.

La Random Forest clasific6 correctamente 189 casos sin deslizamiento y 36 casos con
deslizamiento, como se muestra en la Figura 2, entre los pocos éxitos del modelo. Al mismo
tiempo, también se encontraron 26 falsos positivos, es decir, casos clasificados como sin
deslizamiento que en realidad no presentaron el fendmeno, y 49 falsos negativos, es decir, el
modelo predijo casos sin deslizamiento, pero en realidad si presentaban el fendémeno.
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Confusion Matrix - Random Forest

180

[
=)
I
2 160
5
2 26
el
] 140
&
[}
wn
Q
(o]
- 120
-100
]
1=
= - 80
©
(=
8
= - 49 36
z - 60
]
")
Q
o
-40
1 1
Predicted No Landslide Predicted Landslide

Figura 2. Matriz de confusion del modelo Random Forest para la prediccion de deslizamientos.

En general, el modelo de Random Forest es mads preciso para identificar dreas sin deslizamiento
gue para identificar con precisién areas que si presentan el fendmeno. Esto se refleja en la
proporcién de negativos verdaderos con respecto a positivos verdaderos. La estimacién global de
precision es de alrededor del 75%. Sin embargo, el modelo es relativamente deficiente en la
proporcién de identificaciones correctas del fenédmeno de deslizamiento, estimandolo en
aproximadamente el 42%. Esto significa que el modelo estd omitiendo un gran porcentaje de los
fenémenos reales.

Estas estimaciones indican que el modelo de Random Forest, aunque tiene una capacidad
paradigmatica bastante buena para la clasificacidn, todavia tiene mucho espacio para mejorary,
de manera ideal, aumentar su capacidad predictiva para el fendmeno de mayor interés, el
deslizamiento. Por lo tanto, el ajuste de variables de control seleccionadas, el equilibrio de clases,
el ajuste del umbral y la validacién espaciotemporal del modelo serian los enfoques mas
pertinentes.

Las variables climaticas tienen las asociaciones positivas mas prominentes, especialmente en la
precipitacion diaria extrema, en la precipitacion acumulada de 7 dias y de 30 dias, como se
observa en la Figura 3. Esto muestra que las variables de Iluvia cambian en conjunto, lo cual se
correlaciona con los procesos de saturacién del suelo y el aumento de la inestabilidad de las
laderas.
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Correlation Matrix of Landslide Predictors
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Figura 3. Matriz de correlacion entre predictores asociados al riesgo de deslizamientos.

Existe una correlacién positiva notable entre la vulnerabilidad comunitaria y el indice de pobreza,
y entre la vulnerabilidad y la densidad de poblacidn. Esto indica que los factores que crean y
aumentan el riesgo se extienden mas alld del entorno fisico hacia el contexto social que
incrementa la exposicién y disminuye la capacidad de respuesta.

Por el contrario, la distancia a las carreteras muestra una correlacién negativa con el indice de
accesibilidad, siendo la menor distancia a las carreteras indicativa de menor accesibilidad. De
manera similar, el indice y la vulnerabilidad se correlacionan negativamente, indicando que una
menor conectividad se correlaciona con una mayor vulnerabilidad. En general, la matriz indica
posibles relaciones entre las variables e identifica una potencial multicolinealidad en modelos
predictivos.

La Figura 4 ilustra la tendencia entre la precipitacién acumulada de 7 dias y la dependencia parcial
del riesgo de deslizamientos. Se observa que a medida que aumenta la precipitacion,
especialmente en el rango de 120 a 160 mm, varias curvas individuales se elevan, lo que sugiere
gue los aumentos en el nivel de riesgo de deslizamientos predicen el nivel de riesgo. Por lo tanto,
se puede inferir que la precipitacion, en caso de acumulacién en la pendiente, es un factor
potencial en la inestabilidad de la pendiente.
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ICE Plot: precipitation_7d_mm
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Figura 4. Grdfico ICE de la precipitacion acumulada en 7 dias sobre el riesgo predicho de deslizamientos.

La dispersion de los graficos muestra que la precipitacién no tiene un impacto consistente.
Aunque el impacto sea pronunciado o modesto, estos casos pueden estar afectados por la
pendiente diferente, la humedad del suelo, las capas del suelo o la vulnerabilidad fisica del
terreno. Debido a este impacto variable, el efecto de la lluvia varia con la combinacidon de
diferentes caracteristicas fisicas y ambientales y la disposicién del terreno. El grafico muestra que
el efecto de 7 dias de precipitacién tiende a aumentar el riesgo de deslizamientos. Esto también
correlaciona positivamente con el riesgo de deslizamientos, y por lo tanto es util incorporarlo en
los modelos de riesgo de deslizamientos y en los sistemas de alerta temprana de las regiones
vulnerables andinas-amazédnicas.

La Figura 5 ilustra una correlacidn positiva entre la precipitacién extrema diaria y la dependencia
parcial del riesgo de deslizamiento. En niveles mas bajos de precipitacién diaria 15-50 mm), las
predicciones permanecen relativamente bajas, mostrando poca percepcion de aumento. Sin
embargo, a medida que la precipitacién diaria se acerca a los niveles de 60-80 mm, se pueden
observar aumentos pronunciados en las diferentes curvas. Esto sugiere que multiples eventos de
lluvias intensas pueden contribuir de manera significativa a la inestabilidad de los taludes.
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Partial dependence

Figura 5. Grdfico ICE de la precipitacion extrema diaria sobre el riesgo predicho de deslizamientos.
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La propagaciéon de las trayectorias sugiere que el efecto de la precipitacion extrema no es el
mismo en todas las situaciones. Algunos casos presentan aumentos radpidos en el riesgo, mientras
que otros muestran cambios lentos debido a una combinacién de pendiente, humedad del suelo,
cobertura vegetal, litologia, distancia a los rios o vulnerabilidad social. En resumen, el grafico
muestra que la precipitacidon extrema ocurre a diario y es un predictor importante del riesgo de
deslizamientos. Esto es particularmente el caso con el cambio climatico, donde la frecuenciay la
intensidad de las lluvias extremas serad mayor.

La Figura 6 es la distribucidn espacial estimada de deslizamientos en el area de estudio. Las areas
mas oscuras del mapa representan regiones con mayor densidad de deslizamientos. La mayoria
de estas dreas que son las mds oscuras son las secciones centrales del mapa entre las longitudes
aproximadas de -78.5 a-77.0y las latitudes de -2.0 a -4.5.
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Figura 6. Densidad espacial aproximada de eventos de deslizamiento mediante estimacion Kernel.

La figura 6 delimita regiones de posibles nucleos de susceptibilidad, que son condiciones
ambientales fisicas, climaticas, climaticas o antropogénicas propensas a movimientos en masa.
Las zonas periféricas se muestran en tonos mas claros, lo que indica una menor concentracion de
eventos.

Este tipo de visualizacidn ayuda a identificar patrones espaciales basicos preliminares, establecer
prioridades entre areas criticas y servir como estimulo para analisis posteriores de susceptibilidad
o riesgo. También puede incorporarse en estudios de planificacion territorial, evaluacion de
modelos predictivos y delimitacion de areas que requieren estudios geotécnicos de campo,
monitoreo climatico y actividades de prevencién.

Segun la Figura 7, el uso del suelo es la variable mas significativa y, por lo tanto, el método de uso
o cobertura del suelo tiene la mayor influencia en la estimacién del riesgo de deslizamientos. La
precipitacion extrema mm dia y precipitacién_7d_mm completan las tres variables mas
importantes vy, por lo tanto, son factores climaticos del riesgo de movimientos en masa debido a
precipitaciones extremas y la acumulacion relativa de precipitacion en los ultimos siete dias.
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Figura 7. Importancia de variables por permutacion para el mejor modelo predictivo.

La pendiente grados, junto con los principios fisicos bdasicos de los deslizamientos, son relevantes
porque en el caso de que las pendientes generen deslizamientos, aumentan el potencial de
actividad de deslizamientos y, mientras que las variables precipitacién_30d_mm, humedad del
suelo, distancia a rios m y las variables del indice de vulnerabilidad muestran importancia media,
esto significa que el riesgo también estd asociado a ciertas condiciones hidroldgicas, ambientales
y sociales.

En comparacion, las variables indices de pobreza, cantdn, latitud, densidad de poblacién km2,
indice de accesibilidad y distancia a caminos m muestran poca o incluso negativa contribucién a
AUC, lo que significa que, en este caso, las variables sugieren un propdsito predictivo limitado, e
incluso existe el riesgo de introducir ruido informativo. En general, la contribucién de la figura 7
es que muestra las variables mas importantes y se sugiere cdmo enfocar los esfuerzos de
monitoreo, prevencién y adaptacion del territorio.

El riesgo de deslizamientos cambia con el empeoramiento del cambio climatico, como se muestra
en la Figura 8. Bajo las condiciones actuales, la mayoria de las areas se clasifican como de bajo
riesgo 36%) y riesgo moderado 37%). Mas del 20% se clasifican como de alto riesgo, y solo el 7%
como de riesgo muy alto.
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Figura 8. Zonificacion del riesgo de deslizamientos bajo escenarios climdticos actual y futuros.

Para 2050, bajo un escenario climatico moderado, el porcentaje de dreas de bajo riesgo disminuye
y aumenta el porcentaje de areas de riesgo moderado, alto y muy alto. Se espera que el cambio
climdtico cambie areas con menor exposicion a clasificaciones de mayor riesgo. Bajo un escenario
severo para 2070, las areas de bajo riesgo caen a aproximadamente el 20% y son reemplazadas
por areas de riesgo alto y muy alto), siendo las dreas de riesgo muy alto clasificadas como mas del
11% de la region. La Figura 8 sugiere que, en escenarios futuros, los centros climaticos se
desplazan a menor exposicién hacia dreas de clasificaciones de mayor riesgo y amplian regiones
de alto riesgo.

La supervisidn climatica mejorada, la respuesta planificada al clima y el control normativo del
medio ambiente se vuelven mas vitales para la gestion de tierras.

DISCUSION

Los hallazgos coinciden con estudios que identifican la precipitacién como detonante principal de
deslizamientos inducidos por lluvia (13,16,21). Sin embargo, el resultado debe discutirse con
cautela: que la precipitacién aparezca como variable dominante no significa que la geologia sea
irrelevante. En zonas andino-amazédnicas, la litologia, el grado de meteorizacién y las
discontinuidades estructurales condicionan la respuesta del terreno; la lluvia actia como
detonante que moviliza esa predisposicion fisica.

La mayor importancia del uso del suelo puede explicarse por la sensibilidad del area a la pérdida
de cobertura vegetal, apertura de vias y cambios agropecuarios. En contraste, estudios
desarrollados en otros sectores andinos han encontrado mayor peso de variables geoldgicas
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cuando la cartografia litoldgica presenta mayor resolucién o cuando el inventario de
deslizamientos diferencia con precision tipos de material y mecanismos de falla (8,9,22). La
diferencia con esos antecedentes sugiere que la jerarquia de variables depende de la escala de
trabajo, la calidad de las capas y el contexto geomorfolégico.

La principal limitacidon del modelo es la baja deteccion de positivos reales, cercana al 42%. Este
valor evidencia que una parte importante de los deslizamientos registrados fue clasificada como
no deslizamiento. Las causas probables son: desbalance entre celdas con y sin evento,
incertidumbre en coordenadas del inventario, resolucidn limitada de variables de suelo y litologia,
ausencia de mediciones continuas de humedad antecedente, y diferencia temporal entre capas
de cobertura, lluvia e inventario. Por ello, el modelo no debe implementarse todavia como
sistema automadtico de alerta sin una fase adicional de calibracidén y validacién.

Frente a modelos de caja negra, el aporte del estudio es hacer visible el razonamiento del
algoritmo. Las curvas ICE, SHAP y la importancia por permutacion permiten identificar por qué
una zona fue clasificada como critica y cudles variables explican esa clasificacidon. Esta
transparencia mejora la comunicacién del riesgo y facilita que los resultados sean revisados por
equipos técnicos, autoridades locales y actores comunitarios (10-12).

Los resultados también muestran que la susceptibilidad no responde a una relacién lineal simple.
La lluvia extrema incrementa el riesgo de forma distinta segun el uso del suelo, la pendiente y la
condicién hidrolégica previa. Esta interaccidn explica por qué un umbral pluviométrico puede ser
util como referencia inicial, pero insuficiente para todo el territorio. En consecuencia, los sistemas
de alerta temprana deben combinar umbrales de precipitacién, humedad del suelo, inventarios
actualizados y revisidn espacial de zonas criticas.

En términos aplicados, el modelo es apto como herramienta exploratoria y de priorizacién
territorial, pero requiere refinamiento antes de su uso operativo. Las siguientes mejoras
metodoldgicas son necesarias: incorporar eventos recientes de alta magnitud, aumentar la
resolucién de suelo vy litologia, probar balanceo de clases con validacion independiente, calibrar
probabilidades, y comparar el desempefnio con modelos fisicos o hibridos. Esta lectura critica evita
sobrestimar la exactitud del algoritmo y fortalece la utilidad cientifica del estudio.

CONCLUSIONES

El objetivo del estudio se cumplié parcialmente: se construyé un modelo espacio-temporal capaz
de integrar variables geoespaciales, escenarios climaticos e inteligencia artificial explicable para
estimar la susceptibilidad y el riesgo de deslizamientos en zonas andino-amazédnicas. El modelo
permitio identificar una tendencia de aumento del riesgo medio desde 0,31 en la condicién actual
hasta aproximadamente 0,43 en el escenario severo de 2070, lo que confirma que el cambio
climatico puede intensificar la amenaza en sectores vulnerables.

Random Forest mostré un desempefio global aceptable, pero no es suficiente para
implementacidon operativa inmediata. La exactitud cercana al 75% contrasta con una deteccién
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de positivos de alrededor del 42%, por lo que el modelo debe refinarse mediante balanceo de
clases, ajuste de umbrales, calibracién probabilistica y validacién con eventos independientes. En
su estado actual, es mas adecuado como herramienta de diagndstico y priorizacién que como
sistema automatico de alerta.

La inteligencia artificial explicable aporté valor cientifico y técnico al identificar que el uso del
suelo, la precipitacion extrema diaria y la precipitacion acumulada son los principales predictores
del riesgo estimado. Esta interpretacidon permite orientar medidas concretas de gestién, como
monitoreo pluviométrico, control de cambios de cobertura, revisién de cortes viales, restauracién
vegetal y actualizacion permanente del inventario de deslizamientos.
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