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RESUMEN

En esta investigacion se desarrolld6 una red de sensores inteligente para predecir
deslizamientos de tierra mediante, integrando tecnologias IoT y algoritmos machine
learning, con el objetivo de mitigar riesgos geoldgicos. El sistema usa nodos basados en
placas ESP32 LoRa V3.2 programadas en MicroPython, que monitorean variables
ambientales en tiempo real y transmiten datos via LoRa a 915 MHz. Se compararon cuatro
algoritmos: regresion logistica (méxima verosimilitud), SVM (optimizacién convexa con
kernels), Random Forest (bagging) y una red neuronal MLP (backpropagation) entrenados
con datos historicos de entidades oficiales y evaluados en un entorno controlado que replico
condiciones de inestabilidad. Se midi6 el desempefio mediante precision tedrica y un indice
de aciertos reales, este ultimo calculado con pruebas fisicas, el sistema logrd latencias
inferiores a 8 segundos y un alcance tedrico de hasta 1.2 km con LoRa, destacando su
escalabilidad y bajo costo. Los resultados muestran que si bien la regresion logistica mostrd
alta precision teorica (94%), su bajo indice de aciertos reales (57%) valido la necesidad de
modelos complejos en fendmenos geoldgicos. El estudio concluye que la convergencia de
sensores y una red neuronal MLP alcanza una precision del 97% y minimiza los falsos
negativos (9%) sobre la precision global, debido a la capacidad del MLP para aprender
representaciones jerarquicas de los datos lo posiciona como una herramienta adaptable a la
variabilidad ambiental.

Palabras claves: deslizamientos de tierra, [0T, machine learning, red neuronal MLP, LoRa.



ABSTRACT

This research proposes an intelligent sensor network for landslide prediction that
integrates l0T technologies with machine learning algorithms to reduce geological risks
through real-time monitoring of environmental variables. The system is based on ESP32
LoRa V3.2 nodes, programmed in MicroPython, which collect and transmit data using
LoRa communication at 915 MHz. To evaluate the system’s predictive capabilities, four
machine learning algorithms were tested: logistic regression (maximum likelihood
estimation), support vector machines (SVM) with kernel-based convex optimization,
random forest (ensemble bagging), and a multilayer perceptron (MLP) neural network
trained via backpropagation. The models were trained on historical data obtained from
official sources and validated under controlled conditions simulating unstable terrain.
System performance was assessed through both theoretical accuracy and real-world hit
rates, the latter validated by physical simulations. The network demonstrated latencies of
less than 8 seconds and a theoretical LoRa communication range of 1.2 km, emphasizing
its scalability and cost-effectiveness. Among the models, logistic regression achieved a
theoretical accuracy of 94%; however, its real-world hit rate of 57% underscored the
limitations of simpler models in dynamic environments. In contrast, the MLP neural
network attained a theoretical accuracy of 97%, reducing false negatives to 9%, and
proved to be highly adaptable to environmental variability. These results highlight the
MLP’s potential for reliable early warning applications in landslide-prone regions.

Keywords: landslides, 10T, machine learning, MLP neural network, LoRa.
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CAPITULO 1.
1.1 Introduccion.

La seguridad y proteccion en zonas de montafia se han planteado como un desafio critico en
la gestion de riesgos geologicos. Entre los eventos mas devastadores, los deslizamientos de
tierra constituyen un desastre natural de gran alcance, frecuentemente desencadenado por
lluvias intensas y causante de dafios sustanciales tanto a la infraestructura como a las vidas
humanas [1]-[4]. Pese a los esfuerzos por implementar métodos de monitoreo geodindmico,
factores como topografia irregular y las condiciones climaticas variables han evidenciado
las limitaciones de las tecnologias convencionales. En la sierra ecuatoriana la complejidad
del terreno junto con pendientes pronunciadas combinada con suelos heterogéneos dificulta
la deteccion temprana de movimientos de masa, dejando comunidades alejadas sin sistemas
de alerta eficientes. En este contexto, surge la necesidad apremiante de contar con soluciones

mas adaptables.

A pesar de los métodos tradicionales y el avance de la tecnologia en internet de las cosas
(IoT) e inteligencia artificial para anticipar estos eventos, persiste la falta de un enfoque
integrado que combine hardware especializado con algoritmos de Machine Learning (ML)
adaptados para esta problematica. Es decir, no est4 claro como integrar de manera continua
variables ambientales con algoritmos que aprendan con cada nuevo evento y se ajusten
dinamicamente [1], [4]-[10]. Este proyecto parte de la idea de que, al combinar sensores con
algoritmos de ML, es posible ofrecer una respuesta dindmica y precisa a los fendmenos

geodindmicos presentes en entornos montafiosos.

En este trabajo se plantea desarrollar una red de sensores basada en andlisis de datos y
Machine Learning para la deteccion temprana y prevencion de deslizamientos de tierra, para
esto se abordaran tres fases, la primera recoleccion de datos historicos de deslizamientos y
programacion de algoritmos de ML, segundo el disefio del prototipo de red de sensores y al
final implementacion en un ambiente controlado. Con este trabajo no solo se busca reducir
los riesgos geologicos, sino también establecer un precedente para la aplicacion de estas

tecnologias en la gestion de riesgos.
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1.2 Antecedentes.

En proyectos anteriores, los equipos de investigacion instalaron inclindmetros,
extensémetros y pluvidmetros para monitorear la estabilidad del terreno y las condiciones
meteoroldgicas locales, pero estos dispositivos no cubren amplias zonas ni garantizan una
transmision continua de datos, ademas algunos de dichos proyectos reportaron demoras de
horas en la deteccion de movimientos criticos. Por ello, surgio la necesidad de fusionar

informacion de diversas fuentes y procesarla al instante.

Con el crecimiento de nuevas tecnologias han surgido nuevas aproximaciones que permiten
superar estas limitaciones, las infraestructuras de redes de sensores e internet de las cosas
permiten el despliegue de diversos sensores, la gran cantidad de datos recopilados por estos
sensores puede analizarse mediante algoritmos avanzados de ML para discernir patrones
indicativos de posible inestabilidad y facilitar la deteccion temprana de precursores de
deslizamientos en tiempo real permitiendo una cobertura continua y escalable de posibles

areas de riesgo [1].

En la regiéon andina de Ecuador, estudios en la provincia de Loja revelan que la
susceptibilidad a deslizamientos aumenta diez veces cerca de carreteras mal drenadas en
Penipe, se constata que el 36,7 % del territorio presenta pendientes entre 35° y 45° [11].
Ademas, los aluviones de enero-febrero de 2022 en Quito ilustraron la urgencia de contar

con alertas automaticas ante lluvias extremas.

La investigacion sobre la prediccion de otros desastres naturales demuestra la creciente
aplicacion de las redes de sensores y el ML, una tesis sobre "Evaluacion del disefio de un
prototipo de monitoreo Geo-IoT, aplicado a potenciales deslizamientos de tierra" [3] y otra
sobre "Implementacion de un Prototipo de Sistema de Alerta Temprana de Deslizamientos
de Tierra" [12] abordan directamente el tema del monitoreo de deslizamientos mediante

tecnologia de sensores, lo que indica un creciente interés en esta area especifica.

Estos proyectos suelen implicar analisis de requisitos técnicos, disefio de prototipos con
diversos sensores (vibracion, humedad, presion), su implementacién y la realizacion de
pruebas funcionales con el uso de la tecnologia LoRa para redes de sensores aplicadas al

monitoreo ambiental [9], [12].
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1.3 Planteamiento del problema.

El 26 de marzo de 2023, tras varios dias de lluvias intensas, un deslizamiento rotacional en
Alausi (Chimborazo) sepultd mas de 70 viviendas y arrastr6 un tramo de la Panamericana,
dejando al menos 17 muertos, 72 desaparecidos y 163 casas afectadas segun la Secretaria de
Riesgos de Ecuador [13]. Medios como Reuters confirmaron 11 victimas, 23 heridos y casi
50 desaparecidos inicialmente, mientras que El Pais inform6 16 fallecidos y mas de 500
damnificados. Esa noche, las grietas que habian aparecido en diciembre de 2022 no fueron

registradas por la red de inclinémetros instalados puntualmente en la ladera.

Pese a los avances en instrumentacion y monitoreo de anomalias geoldgicas, la deteccion
temprana de deslizamientos de tierra sigue teniendo desafios criticos que pueden llegar a
poner en riesgo comunidades e infraestructuras. Tradicionalmente, se han empleado métodos
convencionales que en su mayoria estaban basados en inclindmetros, extensometros y
pluvidometros para lograr evaluar la estabilidad en las zonas que son denominadas de alto
riesgo. Sin embargo, estos sistemas presentan limitaciones como una cobertura reducida ya
que al ser instaladas de manera puntual no ofrecen una cobertura continua lo que impide

captar en tiempo real cambios sutiles que pueden preceder a un deslizamiento [14].

La dependencia de técnicas reactivas y la falta de integracion entre sistemas de monitoreo
dificultan la emision de alertas tempranas, generando desfases entre la aparicion de sefales
de inestabilidad y la puesta en marcha de medidas preventivas [1]. Adicionalmente, la
complejidad de procesos que desencadenan un deslizamiento, tales como la variabilidad de
las condiciones climaticas, la heterogeneidad del terreno y la interaccion de varias variables

ambientales requiere un enfoque multidimensional.

En estudios recientes se ha demostrado que técnicas de Machine Learning y Deep Learning
puede mejorar significativamente la deteccion y prediccion de estos fendmenos al identificar
patrones complejos en grandes volimenes de datos, reduciendo falsos positivos en mas de
un 30% comparado con modelos clasicos [3]. No obstante, la mayoria de los modelos

presentados en la literatura se han validado en entornos controlados o en modelos a escala.
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Este estudio propone abordar estas limitaciones mediante el uso de un enfoque que combine
redes de sensores inteligentes y técnicas de andlisis de datos para reducir el impacto de los

deslizamientos de tierra en zonas vulnerables y permitir una gestion mas eficaz y oportuna.

1.4 Justificacion.

La magnitud de los deslizamientos de tierra, tanto en términos de pérdidas humanas como
de dafios a la infraestructura, constituye un problema critico a nivel global. La creciente
incidencia de estos eventos, intensificada por el cambio climatico y la expansion
descontrolada en areas de alto riesgo, exige la implementacion de estrategias de monitoreo

que permitan anticipar y mitigar sus impactos [15].

Los métodos convencionales, aunque utiles en ciertos contextos, presentan limitaciones
significativas en cobertura espacial y continuidad en la recoleccion de datos. Por ello, resulta
indispensable incorporar tecnologias emergentes como redes de sensores y algoritmos de
ML, cuyas ventajas incluyen la capacidad de capturar informacion simultanea desde
multiples puntos mediante topologias en malla. Esta caracteristica posibilita la deteccion de

cambios sutiles que, en conjunto, pueden predecir la inestabilidad en taludes [1].

La aplicacion de técnicas de ML ha demostrado eficacia en la identificacion de patrones
premonitorios. Un modelo entrenado con imagenes GeoTIFF y datos historicos alcanzo alta
precision en deteccion de dareas inestables [3]. De igual manera proyectos como
“LandSlide4Sense” han proporcionado conjuntos de datos integrados que fusionan imagenes
opticas, modelos digitales de elevacion y capas de pendiente, demostrando que la

combinacion de fuentes de informacion mejora la identificacion de zonas criticas [16].
Esta investigacion plantea como objetivo implementar las tecnologias mencionadas para
deteccion de deslizamientos, mediante dispositivos especializados que midan parametros

como: humedad del suelo, inclinacién del terreno y condiciones climaticas.

Los datos obtenidos seran transmitidos de forma inalambrica a un centro de monitoreo,

donde seran analizados mediante el algoritmo predictivo desarrollado en el lenguaje de
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programacion Python. El algoritmo se encargara de analizar los datos y determinar mediante

un porcentaje la probabilidad de deslizamiento en la zona de estudio.

La viabilidad de este sistema radica en la posibilidad de realizar varias pruebas en ambientes

controlados, lo que permite evaluar su eficacia y precision en condiciones simuladas antes

de su despliegue en entornos geograficos reales. Esta metodologia de prueba ofrece la

ventaja de ajustar y perfeccionar los algoritmos de Machine Learning, optimizando asi la

capacidad predictiva del sistema [17].

1.5 Objetivos.

1.5.1

1.5.2

Objetivo General

Implementar una red de sensores basada en analisis de datos y Machine Learning

para la deteccion temprana y prevencion de deslizamientos de tierra.
Objetivos especificos

Entrenar los algoritmos de Machine Learning para la deteccion temprana de
deslizamientos de tierra, a partir del analisis de datos estadisticos de deslizamientos
ocurridos en el pasado.

Implementar una red de sensores y algoritmos que permitan la recoleccion y
transmision de datos a un centro de monitoreo de manera confiable y segura.
Evaluar la precision y eficacia del sistema de deteccion temprana de deslizamientos
de tierra mediante la realizacion de pruebas de validacion y calibracion, utilizando

ambientes controlados.
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CAPITULO 1L
2.1 Estado del arte.

La investigacién de la literatura indica un creciente interés en aprovechar el Machine
Learning y la inteligencia artificial en diversos ambitos, la creciente frecuencia y el
devastador impacto de los deslizamientos de tierra a nivel mundial exigen el desarrollo de
sistemas eficaces de deteccion temprana y prevencion [1]-[3]. Los métodos tradicionales de
monitoreo y prediccion de deslizamientos de tierra suelen basarse en modelos deterministas
con un nimero limitado de variables estaticas, que pueden ser subjetivos y menos precisos
[4]. La llegada de tecnologias avanzadas de sensores, protocolos de comunicacion
inalambrica y técnicas sofisticadas de andlisis de datos, en particular el Machine Learning y
la inteligencia artificial, ofrece prometedoras vias para mejorar las capacidades de alerta

temprana [1]-[6], [8], [18], [19].

Diversos estudios usan ML para diversos propdsitos, por ejemplo [20] se implementd
técnicas de Machine Learning para predecir el impacto que tendrd la humedad y la
temperatura en el peso corporal de cuyes. Para lograr esto se realizo un proceso que involucro
recolectar datos de peso, humedad y temperatura de los cuyes en un periodo de 92 dias.
Posteriormente, se aplicaron técnicas de Machine Learning para analizar estos datos y
predecir la influencia de la humedad y la temperatura en el peso corporal. Los resultados
obtenidos mostraron que el control ambiental tuvo un efecto positivo en el aumento de peso
de los cuyes, con la jaula controlada mostrando un mayor incremento de peso. A pesar de no
haber diferencias significativas entre grupos seglin el analisis estadistico, la jaula controlada

en temperatura y humedad tuvo mejores resultados.

Otras fuentes usan el Machine Learning para predecir fendémenos de remocion de masas, [8]
implementa algoritmos como Redes Neuronales Artificiales (ANN), Bosques Aleatorios
(RF) y Maquina de Vectores de Soporte (SVM) con el fin de identificar las zonas con mayor
probabilidad de que ocurra un evento geoldgico. Para lograr esto usaron 11 variables como
inventario de FRM, topografia, pendiente, aspecto, indice topografico de humedad, indice
de potencial de flujo, infiltracion, precipitacion, litologia, cobertura vegetal y tipo de suelo
que posteriormente fueron procesadas para su implementacion. Se obtuvo como resultado

que tres modelos ANN, RF y SVM fueron obtenidos con una muy alta precision, dando
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como resultado que la via de estudio Papallacta-Quebrada Negra presenta una muy alta

susceptibilidad a sufrir un movimiento de masa.

Por otra parte [21] propone un método de monitoreo de deslizamientos que utiliza una red
LoRa e IoT con sensores inteligentes. El estudio busca abordar las limitaciones de los
sistemas existentes de monitoreo de deslizamientos, como la baja velocidad de la red, el
retardo en la transmision de datos, la distancia de transmision limitada y el alto consumo de
energia, que dificultan el monitoreo de redes a gran escala, de larga distancia y ad-hoc con
confiabilidad garantizada, su sistema se compone de dos nodos importantes, uno de

monitoreo y recoleccion in situ y otro nodo de enlace.

De la misma forma [22] ofrece una vision general del estado actual de los sistemas de
monitoreo de caidas de rocas y deslizamientos que utilizan redes de sensores inaldmbricas.
Analiza la implementacion y los métodos de diversas soluciones, junto con su arquitectura
de sistema y aspectos relevantes del hardware. Los datos recopilados se utilizan para
identificar las tendencias actuales y las posibilidades futuras en el campo del monitoreo de

riesgos geoldgicos.

Para deslizamientos de tierra [6] muestra una propuesta para la deteccion de deslizamientos
soportada en inteligencia artificial, en particular en el uso de algoritmos de Machine
Learning que permiten la deteccion en grandes areas de la superficie terrestre de una forma
rapida a cualquier escala de trabajo. Para lograr esto se entreno a los algoritmos con modelos
como arbol de decisiones, SVM, redes neuronales artificiales, Gradient Boosting Machine y
StackingClassifier con los datos obtenidos de tres zonas de deslizamientos distintas. Los
resultados arrojados con niveles de generalizacion de variables estan directamente
relacionados con el accuaracy de la técnica usada, la técnica donde se empled un arbol de
decisiones tiene un 20%, mientras que otras como el StackingClassifier posee un porcentaje
del 97% teniendo un nivel de generalizacion bajo lo que resulta muy util en algunas

disciplinas que requieren estos altos niveles de precision.
De manera similar [18], muestra el desarrollo de un modelo predictivo que servira para

identificar zonas potenciales de deslizamientos influenciados por la precipitacion en

Medellin. Para lograr esto se usaron técnicas de inteligencia artificial y se incorpor6
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informacion geoespacial y de precipitacion de acceso publico. El modelo se fundamento en
la aplicacion de enfoques supervisados y series temporales, adaptados de manera hibrida
para comprender la conexion entre la precipitacion y los fendmenos de movimientos en
masa. Los resultados obtenidos de esta investigacion indican que el método de Light
Gradient Boosting Machine se adapta con mayor precisidon en comparacion con varios
métodos supervisados evaluados también se destacan las mejores métricas de precision y

evaluacion al considerar las variables de estudio.

En otros estudios como en [23] se desarrolla un sistema de bajo costo basado en Internet de
las cosas (IoT) para la deteccion, monitoreo, prediccion y advertencia de deslizamientos de
tierra. Para lograrlo el sistema utiliza una combinacién de sensores, microcontroladores,
tecnologia IoT, analisis de datos en la nube y modelos de Machine Learning para recopilar,
procesar y analizar los datos de los sensores y generar alertas y predicciones de riesgo de
deslizamiento de tierra en tiempo real, se compone de dos configuraciones: una para la
deteccion y otra para la deteccion y monitoreo posterior. La primera configuracion utiliza
sensores de aceleracion, humedad del suelo, fuerza y ultrasonido para detectar y medir los
movimientos del suelo y otros parametros relevantes. La segunda configuracion utiliza un
sensor de ultrasonido y un médulo WIFI para detectar y monitorear los movimientos del
suelo después de un deslizamiento de tierra. Los resultados muestran que el sistema es capaz
de detectar y predecir el riesgo de deslizamiento de tierra con una precision del 90%.
Ademas, el sistema es capaz de generar alertas en tiempo real y monitorear los movimientos

del suelo después de un deslizamiento de tierra.

Finalmente, en [24] se menciona el uso de sensores inteligentes para monitorear el
movimiento de rocas y adoquin en deslizamientos de tierra. Para lograr esto, se realizaron
experimentos de laboratorio en los que se instald un tag equipado con acelerometros,
giroscopios y magnetometros dentro de un adoquin. Los experimentos consistieron en dejar
caer el adoquin en una pendiente inclinada, generando diferentes modos de movimiento
como rodar, rebotar o deslizarse. La posicion del adoquin se derivo de videos de camaras y
los datos de los sensores permitieron detectar el movimiento y separar los dos modos de
movimiento, rodar y deslizarse. Ademds, se determinaron valores confiables para la
posicion, velocidad y aceleracion mediante la alimentacion de un filtro de Kalman con

mediciones de sensores inteligentes y posiciones basadas en cadmaras. Los resultados
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mostraron que los sensores inteligentes pueden mejorar los sistemas de alerta temprana para
deslizamientos de tierra y que hay potencial para su uso en la monitorizacion de

deslizamientos de tierra en campo.

2.2 Fundamentacion tedrica.
2.2.1 Redes de sensores

Una red de sensores inaldmbricos (WSN) se describe como un conjunto de numerosos nodos
de sensores ampliamente distribuidos y conectados inaldmbricamente para transmitir y
recibir datos ambientales [23]. El objetivo principal de una WSN es recolectar datos,
procesar informacion y enviarla a un nodo central a través de un elemento gateway para su

almacenamiento y analisis [14].

Las redes de sensores son parte integral del concepto del Internet de las Cosas, que
proporciona la plataforma necesaria para que los sistemas integren sensores y los conecten
en tiempo real para monitorear eventos y recopilar datos [1]. En el contexto de la deteccion
de deslizamientos de tierra, los sensores de una WSN se disefiarian para recopilar

informacion relevante para el monitoreo de las condiciones ambientales.

Higrémetro Sensor de

Temperaturra \S
= NS

Servidor (AWS)

ROUTER
CLIENTE

ESP32(ESP32866) Servidor (PC)

*
-

Sensor de lluvia

ensor de smoke

Figura 1. Esquema de una red de sensores [9].

Los nodos que hay en una WSN son:
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2.2.2

Nodos sensoriales: Su funcion principal es recopilar informacion del entorno
mediante diversos sensores. Esta informacion puede estar relacionada con
parametros fisicos o ambientales dependiendo de su aplicacion [9], [14], [25].
Nodos enrutadores: Estos nodos reciben datos de los nodos sensoriales y reenvian
estos paquetes de datos al gateway u otros nodos intermedios [1], [14].

Nodos Gateway o Estacion Base: Este nodo actia como el punto central de la red de
sensores y sirve de puente hacia otras redes, como internet, para el andlisis y
almacenamiento de datos [14]. Suele tener mayor potencia, capacidad de

procesamiento y una fuente de energia mas estable que el resto de los nodos.

Caracteristicas de las WSN

Las redes de sensores inaldmbricos poseen caracteristicas distintivas que son relevantes para

su aplicacion en la deteccion temprana de deslizamientos de tierra:

Naturaleza distribuida: Se despliegan en un area geografica, permitiendo una
cobertura espacial amplia para la recopilacién de datos sobre las condiciones del
terreno [23].

Comunicacion inalambrica: La comunicacion entre los nodos se realiza sin necesidad
de cables, lo que facilita su despliegue en terrenos dificiles y remotos, lo que es una
caracteristica de las zonas propensas a deslizamientos [1], [23].

Autonomia: Los nodos sensores estan disefiados para operar de forma autonoma
después de su despliegue, recolectando y transmitiendo datos sin intervencion
humana constante [14].

Escalabilidad: Idealmente, una WSN debe ser facilmente expandible mediante la
adicion de nuevos nodos para aumentar la cobertura de informacion recopilada en el
area de monitoreo [12], [14].

Monitoreo en tiempo real: Una caracteristica fundamental para la deteccion temprana
es la capacidad de la WSN para monitorear eventos y recopilar datos en tiempo real,
lo que permite detectar cambios significativos en las variables monitoreadas que

podrian indicar la inminencia de un deslizamiento [1], [12], [14].
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2.2.3 Topologia en Malla

Los nodos sensores se comunican directamente con sus vecinos y los datos pueden ser
enrutados a través de multiples caminos hacia la estacion base. Esta topologia ofrece mayor
robustez y tolerancia a fallas, ya que, si un nodo falla, los datos pueden ser transmitidos a
través de otras rutas [1], [14]. Las redes malladas son especialmente ttiles en areas extensas

0 con obstaculos.

Figura 2. Topologia en Malla [9].

Existen otras topologias que se pueden implementar como la estrella donde todos los nodos
sensores se conectan directamente a uno central [14], o la de arbol que es una variante de la

topologia en estrella organizada por jerarquias [21], [25].

2.2.4 Protocolo de comunicacion LoRa

Es una tecnologia de modulaciéon y demodulacién inaldmbrica de bajo consumo y larga
distancia que utiliza un esquema de espectro ensanchado. Es conocida por su gran distancia
de transmision, alcanzando un alcance efectivo de 2 a 5 km en zonas urbanas y de 5 a 10 km
en terreno [21]. LoRa admite frecuencias de trabajo flexibles y bandas de frecuencia ISM
como 433/868/915 MHz. Permite un acceso flexible y una gran capacidad, con una unica
puerta de enlace que admite la conexioén de miles de nodos, también admite comunicacién
full-duplex y concurrencia de enlaces ascendentes y descendentes [9]. LoRa utiliza
modulacion Chirp Spread Spectrum (CSS), que proporciona robustez frente a interferencias,

es ademas capa fisica del protocolo LoRaWAN.
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2.2.5 Comparacion con otros protocolos

Tabla 1. Comparacion de protocolos de comunicacion [9], [21], [25], [26].

Caracteristicas LoRa/LoRaWAN Zigbee Wi-Fi
Alcance Largo (2-10 km) Corto Corto (hasta 100 m)
Velocidad de datos  Baja Baja a media (20-250 Alta
kbps)
Potencia Muy baja Baja Alta
Aplicaciones IoT de largo alcance, Domodtica, Redes de Acceso a internet,
Ciudades inteligentes, Seguridad Redes locales
Agricultura Inalambrica (WSN),

Control industrial

Estandar LoRa  (Propietario), IEEE 802.15.4 IEEE 802.11
IEEE 802.15.4
(subyacente)

2.2.6 Internet de las cosas (IoT)

Se refiere a una red de objetos fisicos equipados con sensores, software y otras tecnologias
que permite la conexion e intercambio de datos a través de internet [5]. El IoT proporciona
la plataforma necesaria para que los sistemas integren sensores y los conecten en tiempo real
para monitorear eventos y recopilar datos [1]. Esto se alinea perfectamente con los requisitos

de un sistema de deteccion temprana de deslizamientos.

2.2.6.1 Ventajas

e Monitoreo y recopilacion de datos en tiempo real: Esta capacidad es crucial para
aplicaciones de monitoreo de variables ambientales, los sensores pueden recopilar
continuamente datos relevantes sobre factores que podrian desencadenar un

deslizamiento de tierra [25], [26].
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e Integracion con otras tecnologias: En el contexto de los sistemas de alerta temprana,
el IoT integra sensores y los conecta en tiempo real para monitorear eventos y
recopilar datos [1].

e Mejora de la toma de decisiones: La gran cantidad de datos recopilados permite una
toma de decisiones mejor informada en diversos ambitos [5]. En la prediccion de
deslizamientos, se aplica algoritmos de Machine Learning a estos datos para su
analisis y prediccion.

e Facil expansion: Una caracteristica deseable de las redes de sensores basadas en el
IoT es su potencial de facil expansion mediante la adicion de nuevos nodos en

diferentes ubicaciones [12].

2.2.7 Machine Learning

El Machine Learning (ML) es una rama multidisciplinaria de la inteligencia artificial que se
centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender y
mejorar su rendimiento en tareas especificas mediante la experiencia y la observacion de
datos [5]. Permite que las maquinas aprendan a resolver problemas basandose en diferentes
experiencias de aprendizaje, sin necesidad de ser programadas explicitamente para una
actividad especifica [27]. En lugar de codificacion manual, el ML ajusta los modelos
matematicos basdndose en los datos de entrenamiento para realizar tareas como

clasificacion, regresion y agrupamiento [20].

En términos mas simples, el ML consiste en crear modelos a partir de la informacion
proporcionada para extraer conclusiones y resolver problemas. Estos modelos pueden
adaptarse de forma independiente al exponerse a nuevos datos, aprendiendo de célculos
previos para tomar decisiones y producir resultados fiables o repetibles [19]. Un modelo de
ML puede considerarse como una especie de filtro por el que entran nuevos datos y el

resultado es la clasificacion de esos datos segun los patrones detectados.

Es importante destacar que el aprendizaje en ML no consiste en memorizar datos, sino en
crear un modelo para realizar predicciones o clasificaciones su funcion principal es extraer
informacion valiosa de los datos con el objetivo de generar nuevo conocimiento que permita

la innovacion, facilite la toma de decisiones y mejore los procesos [5].
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2.2.8 Tipos de ML
2.2.8.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica en la que el modelo se entrena con una cierta
cantidad de datos definidos o descritos mediante etiquetas, que actian como entrada donde
se conoce el resultado deseado, este tipo de aprendizaje necesita que una persona le ensefie
a la computadora cémo realizar una accion [19]. Los algoritmos se entrenan con datos
etiquetados, lo que significa que cada ejemplo tiene una entrada conocida y una salida
deseada [20], [27]. Por medio de estas entradas y salidas, el modelo aprende las relaciones

para realizar predicciones sobre datos nuevos y similares.

Estos algoritmos crean modelos para pronosticar los valores de una variable de respuesta
(m-dimensional) a partir de los valores de una variable predictora (n-dimensional), estos
modelos se crean a partir de un subconjunto de la informacién disponible (normalmente
alrededor del 75%) que se utiliza para entrenar el modelo y posteriormente se validan o
verifican con la informacion restante (25%) [17]. Se considera este modelo supervisado
debido a que genera, prueba y evalua con la informacion disponible, donde una persona

expone la respuesta correcta para verificar la respuesta inferida del modelo.

2.2.8.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se centra en algoritmos que deben encontrar por si solos la
estructura oculta en datos no etiquetados. En este tipo de aprendizaje, no existen respuestas
correctas y los algoritmos suelen realizar procesos de agrupacion y asociacion para clasificar
los datos [20]. A diferencia del aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado no
cuenta con un subconjunto de informacion para validar o evaluar el modelo, su funcion es
recopilar toda la informacién disponible y observar patrones interesantes dentro de un
conjunto de observaciones [17]. El objetivo es inferir las propiedades de los datos sin la
ayuda de etiquetas que evalue la fiabilidad o el error en cada observacion; por lo tanto, las

muestras se consideran no etiquetadas.
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2.2.9 Algoritmos de ML
2.2.9.1 Regresion logistica

Regresion logistica mapea una combinacion lineal de entradas a una probabilidad de
clasificacion usando una funcion sigmoide. Ajusta sus coeficientes via maxima
verosimilitud, interpretdndolos a través de los log-odds y odds ratio. Es simple, eficaz y
ampliamente usada para tareas de clasificacion binaria, siempre que se cumplan ciertos
supuestos y se tengan datos adecuados, su objetivo central es predecir la probabilidad de que

los datos de entrada pertenezcan a una clase especifica [2], [28].

Matematicamente para un problema primero obtiene una combinacion lineal o log-odds [29]:
P

2=Fo+ ) B, (1)
j=1

donde:

x;: Valor de la variable independiente.
p;: Coeficiente asociado a x; que mide su impacto en el log-oods.

By: intercepto o bias del modelo.

Luego aplicando la funcién sigmoide obtiene un valor de prediccion entre 0 y 1 [29], la

aplicacion de este algoritmo se observa en al Anexo I:

1

") =T

(2)

Logistic Regression
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Figura 3. Regresion logistica
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2.2.9.2 SVM

Las maquinas de soporte de vectores (SVM) son métodos de clasificacion y regresion que
encuentra el hiperplano 6ptimo que separa las clases en el espacio de caracteristicas con el
mayor margen posible [2], [4], [7]. En problemas no lineales, se utiliza el truco del kernel
para transformar los datos a un espacio de mayor dimensionalidad donde la separacion lineal

sea posible [27].

Matematicamente, para un problema de clasificacion binaria con puntos de datos (Xi, Vi),
donde x; es el vector de caracteristicas e y; € {-1, +1} es la etiqueta de clase, la ecuacion de

un hiperplano de separacion viene dada por:

w-x+b=0 (3)

donde:

w es el vector de ponderacion perpendicular al hiperplano.

x es el vector de caracteristicas.

b es el término de sesgo (determina la posicion del hiperplano).

“.” denota el producto escalar.

El objetivo de la SVM es encontrar w y b que maximicen el margen, que es la distancia entre

el hiperplano y los puntos de datos mas cercanos de cada clase (Ilamados vectores de soporte)

[4], [6].

Para datos linealmente separables, el problema de optimizacién puede formularse como la
minimizacion de ||w]||* sujeta a las restricciones:

y1(w-x; +b) = 1paratodo i 4)

Para datos no linealmente separables, SVM utiliza una funcion kernel (K(x;, X;)) para mapear
los datos en un espacio de mayor dimension donde se puede encontrar un hiperplano lineal
[4]. Las funciones kernel comunes incluyen funciones lineales, polindmicas y de base radial
(RBF).

K(xi,x) = dp(e)To(x)) (5)

Donde:
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X;, xj son vectores de caracteristicas en el espacio original de entrada.
Representan las observaciones “1” y “j” respectivamente.

¢(x) es una funcion de transformacion que mapea el vector de caracteristicas
x desde el espacio original a un espacio de caracteristicas de mayor
dimension. El objetivo de esta transformacion es facilitar la separacion lineal

de los datos que no son linealmente separables en el espacio original.

q)(xl)T(I)(xj) denota el producto punto entre los vectores transformados
d(x;) y ¢(x;) en el espacio de caracteristicas de mayor dimension. Este

producto interno mide la similitud entre las dos observaciones después de la

transformacion.
La funcion de decision para un nuevo punto de datos x' se convierte en [7]:
f(x") =singwTx' + b) (6)

Margin

Support vectors

Y10 A\
\
Decision boundary /
wix=0 !
‘¥ 4+ ¢
\ +
o . @\& . .
"negative” o A + positive
hyperplane 0 5 hyperplane
wixe=-1 o b4 > wixs=1
X
SVM: .

Maximize the margin

Figura 4. Ajustes de SVM [8].

En Python, Scikit-Learn ofrece la clase SVC para clasificacion y SVR para regresion. La

implementacion de este algoritmo se observa en el Anexo 2.

2.2.9.3 Random Forest

Bosque aleatorio es un método de aprendizaje por conjuntos que construye multiples arboles
de decision en diferentes subconjuntos de datos y luego promedia sus predicciones (para la
regresion) o toma la mayoria de los votos (para la clasificacion) [4], [5]. Esto ayuda a reducir

el sobreajuste y a mejorar la robustez del modelo.
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El proceso de construccion de un Bosque aleatorio implica:

Muestreo bootstrap: Creacion de multiples subconjuntos (normalmente cientos o miles) de

los datos de entrenamiento originales mediante muestreo con reemplazo. Cada subconjunto

se utiliza para entrenar un unico arbol de decision [5], [17], [30]:

e Submuestreo de caracteristicas: Al construir cada arbol, en cada nodo, solo se

considera un subconjunto aleatorio de las caracteristicas disponibles para la division.

Esto introduce mayor aleatoriedad y reduce la correlacion entre los arboles [5], [17].

e Induccidn del arbol de decision: Cada arbol de decision se desarrolla en la muestra

bootstrap utilizando las caracteristicas seleccionadas aleatoriamente [31], [32]. El

arbol se desarrolla tipicamente hasta que cada nodo hoja contiene un pequeiio

numero de instancias o hasta que se alcanza cierta profundidad. El criterio de division

en cada nodo busca maximizar la separacion de clases utilizando técnicas como la

impureza de Gini o la ganancia de informacion para la clasificacion, y la reduccion

de la varianza para la regresion [28], [33].

Para realizar una prediccion para un nuevo punto de datos:

e C(lasificacion: Cada arbol del bosque realiza una prediccion (etiqueta de clase). La

prediccion final es la clase que recibe la mayoria de los votos de todos los arboles

[17].

e Regresion: Cada arbol predice un valor continuo. La prediccion final es el promedio

de las predicciones de todos los arboles [17].

~
y = mode{h;(x), t=1,..,T}
®AB -
@aa2 @BLB2 - Arbol de decision
> clasificador débil
@au @an @su
@Ars @Arn @AB Bosque aleatorio
[ YR 1N @r A2 PBLE S a2 @B B clasificador fuerte
$Ant @A s $rnr @Az @nn A §a @nn
@b @A @Arn
@rLa2 @BLE $rra: @PsBLE @aLa: @BLW
@A @2 $8n @A $a2 @ $A11 Pa: @bl

Figura 5. Arbol de decisién y grupo de drboles de decisién (Random Forest) [8].

(7)
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En Python, Scikit-Learn ofrece la clase RandomForestClassifier para clasificacion y
RandomForestRegressor para regresion. La implementacion de este algoritmo se observa

en el Anexo 3.

2.2.9.4 Redes neuronales (MLP)

Las redes neuronales son un conjunto de algoritmos inspirados en la estructura y funcion del
cerebro humano. Consisten en nodos interconectados llamados neuronas, organizados en

capas, una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida [17], [19].

Una sola neurona en una red neuronal suele realizar el siguiente calculo:
e Suma ponderada de entradas: Recibe entradas de otras neuronas (o de la capa de
entrada) y calcula una suma ponderada de estas entradas, junto con un término de

sesgo [17]:

n
ZZZWixi+b=WTx+b (8)
i=1
Donde:
X; son las entradas.
wi son los pesos correspondientes.

b es el sesgo.

La suma ponderada se pasa a través de una funcién de activacion no lineal (g) para generar

la salida de la neurona [17]:

y=g9(2) =gw'x +b) 9

Entre las funciones de activacion mas comunes se incluyen la sigmoidea, la ReLU (Unidad
Lineal Rectificada) y la tangente hiperbolica [19]. La no linealidad de la funcion de
activacion es lo que permite que la red aprenda relaciones complejas en los datos que esté

analizando.
Una red aprende ajustando las ponderaciones y los sesgos durante un proceso llamado

entrenamiento [17], [19]. Para el aprendizaje supervisado, la red se entrena con datos

etiquetados. El proceso implica:
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Pase directo: Los datos de entrada se introducen en la red y se calcula la salida
(prediccion).

Funcién de pérdida: Una funcion de pérdida o también llamada funcion de coste mide
la discrepancia entre la prediccion de la red y el valor objetivo real [17], [19]. Las
funciones de pérdida mas comunes incluyen el error cuadratico medio (MSE) para la
regresion y la entropia cruzada para la clasificacion.

Retropropagacion: Los gradientes de pérdida con respecto a las ponderaciones y los
sesgos se calculan y se propagan a través de la red.

Optimizacion: Un algoritmo de optimizacion como descenso de gradiente, utiliza
estos gradientes para actualizar las ponderaciones y los sesgos en una direccion que
minimice la pérdida [19]. Este proceso se repite en multiples iteraciones (€pocas)
hasta que la red aprende a realizar predicciones precisas.

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

Entrada~2_’ ®R’ @
Entrada3—’ @ @>_:® iidi

— ®/»@

—

Figura 6. Esquema de una red neuronal simple con una sola capa oculta [8].

La implementacion de este algoritmo se observa en el Anexo 4.

2.2.10 Métricas de validacion

2.2.10.1 Matriz de confusion

Una matriz de confusién es una herramienta fundamental en el ambito del aprendizaje

automatico supervisado, utilizada para evaluar el rendimiento de modelos de clasificacion.

Esta matriz es una tabla que compara las predicciones del modelo con los valores reales,

permitiendo identificar aciertos y errores en las clasificaciones realizadas [2].
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Tabla 2. Matriz de confusion.

Prediccion Positiva Prediccion Negativa
Condicién Positiva Verdaderos Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)
Condicién Negativa Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (VN)

2.2.10.2 Precision

La precision indica la frecuencia con la que el modelo acierta al predecir un deslizamiento.
Una precision alta significa que, cuando el modelo indica que ocurrira un deslizamiento, es

muy probable que sea cierto.

Es calculada como:

2 _ VP +VN (10)
A = YP Y VN + FP + FN
Cuantas de las precisiones positivas fueron correctas:
Recall = e (11)
772

2.2.10.3 Sensibilidad

La sensibilidad indica la capacidad del modelo para identificar todos los deslizamientos que
realmente ocurren. Una sensibilidad alta significa que el modelo es capaz de capturar la

mayoria de los deslizamientos reales [4].

Es calculada como:

Recall = —% (12)
At = VP F FN

2.2.10.4 F1-Score

Proporciona una métrica Uinica que equilibra tanto la precision como la sensibilidad. Es
especialmente util cuando existe una distribucion de clases desigual lo cual suele ocurrir en

la prediccion de deslizamientos [2].
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Es calculado como:

Fl =2 Presicion * Recall (13)
~ " Presicion + Recall

2.2.10.5 Area bajo la curva ROC (AUC-ROC)

Representa la probabilidad de que el clasificador clasifique una instancia positiva elegida
aleatoriamente por encima de una instancia negativa elegida aleatoriamente. Un AUC de 0,5
indica una capacidad de discriminacidon nula, mientras que un AUC de 1,0 representa un

clasificador perfecto [4], [18].

La curva ROC grafica el TPR contra el FPR:

TPR = e FPR = kP (14)
“VP+FN "’ ~ FP+VN

2.2.11 Deslizamientos de tierra
2.2.11.1 Definicion

Un deslizamiento de tierra se define como el movimiento de una masa de roca, escombros o
tierra pendiente abajo [4], [12], [34], [35]. Cuando una pendiente se derrumba o se produce
un movimiento en ella, se denomina deslizamiento de tierra, estos fendmenos son naturales
y de gran peligro, con una capacidad destructiva que puede ocasionar importantes pérdidas
materiales y humanas [4], [35]. En general, los deslizamientos de tierra ocurren cuando una
parte de una pendiente no soportar su propio peso, lo que provoca que se vuelva muy
inestable. También se describen como eventos generados por procesos gravitacionales

pendiente abajo de roca, regolito y suelo [6].
2.2.11.2 Clasificacion

Para poder clasificar los deslizamientos de masa hay diversos tipos de modelos basados que

se basan en criterios para para poder diferenciarlos.
Uno de los mas aceptados pese a su antigiiedad es el observado en [36], asi, divide los

deslizamientos en seis tipos: caidas, vuelcos, deslizamientos, propagacion lateral, reptacion

y flujos. En la tabla 3 se puede observar una clasificacion mas detallada
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Tabla 3. Tipos de deslizamientos de tierra [37].

Tipo

Esquema

Descripcion

Caida

Masa de cualquier tamafio que
se desprende de un talud de
pendiente fuerte, a lo largo de

una superficie.

Vuelcos

Consiste en una rotacion hacia
delante de un una o mas

unidades de material rocoso.

Deslizamiento Rotacional

Movimiento lento inicialmente
de una masa de suelo, roca o
los dos a lo largo de una
superficie en forma circular y

concava.

Deslizamiento Traslacional

Movimiento lento o rapido de
una masa de suelo, roca o los
dos alo largo de una superficie

plana.

Propagacion Lateral

Movimiento que ocurre por

expansion del material.

Reptacion

Movimiento muy lento del
suelo superficial sin una

superficie definida.

Flujos

Movimiento que durante su
desplazamiento exhibe un
comportamiento como un

fluido.
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Avalancha L2 Desprendimientos de rocas en
laderas escarpadas que pueden

venir con hielo o nieve.

2.2.12 Factores de riesgo

Los deslizamientos de tierra se producen debido a un desequilibrio entre las fuerzas que

actuan sobre el terreno. La estabilidad de un talud se rige por la relacion entre la resistencia

al corte del suelo o macizo rocoso y el esfuerzo cortante que le imponen la gravedad y otros

factores.

2.2.13 Factores condicionantes

Son caracteristicas intrinsecas del material y su resistencia, que representan las razones

subyacentes de la inestabilidad [8]. Entre los factores condicionantes importantes se

incluyen:

Topografia: El é&ngulo y la geometria de la zona en peligro influyen
significativamente en la distribucion del peso del terreno y el potencial de
movimiento [4], [38]. Las pendientes més pronunciadas suelen ser mas propensas a
deslizamientos.

Geologia y litologia: El tipo de material geologico presente afecta significativamente
las propiedades fisicas y mecanicas del suelo, influyendo en su susceptibilidad a
fallas, las variaciones en la litologia afectan la resistencia al corte y la permeabilidad
[4], [6], [8], [29]. Algunas unidades litoldgicas son mas propensas a deslizamientos
segun sus condiciones.

Propiedades del suelo: Factores como la porosidad, la plasticidad, el contenido de
humedad y la resistencia al corte desempefian un papel fundamental en la estabilidad
de taludes [4], [6], [18]. Los cambios en la presion intersticial del agua pueden
reducir significativamente la resistencia efectiva al corte del suelo.

Cobertura vegetal: La vegetacion puede influir en la estabilidad de taludes a través
de sus sistemas radiculares, que pueden fijar las particulas del suelo y reducir la
erosion, sin embargo, la deforestacion o los cambios en la cobertura vegetal pueden

disminuir la estabilidad [4], [8], [39].
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Condiciones hidrogeologicas: La presencia y el movimiento del agua subterranea
pueden afectar significativamente la estabilidad de taludes al aumentar la presion
intersticial del agua y reducir la tension efectiva [8], [40]. Comprender las
condiciones de drenaje del terreno es esencial para un analisis confiable de la

estabilidad de taludes.
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CAPITULO III.
3.1 Metodologia.
3.1.1 Tipo de investigacion

El presente estudio tiene un enfoque tanto cuantitativo como experimental. Es de tipo
cuantitativo debido a la naturaleza objetiva del estudio, centrado en la recopilacion y analisis
de datos variables meteorologicas. Dada la necesidad de cuantificar la relacion entre los
datos recopilados por la red de sensores y la deteccion temprana de deslizamientos de tierra
a través de algoritmos de Machine Learning, este enfoque proporcionara una base sélida

para evaluar la eficacia del sistema propuesto.

A su vez es tipo experimental, ya que se evalia el comportamiento de la red de sensores
combinada con los algoritmos de Machine Learning para la deteccion temprana de
deslizamientos de tierra. Este enfoque implica la manipulacion de variables ambientales
como la humedad, inclinacién y precipitacidon en un entorno controlado, con el objetivo de

observar como afectan al sistema y validar su capacidad de respuesta.

3.2 Método de investigacion
3.2.1 Método cuantitativo

El enfoque cuantitativo predominara en toda la investigacion, especialmente en las fases de
Entrenamiento de algoritmos de Machine Learning y evaluacion del sistema de deteccion
temprana, en donde se utilizaran técnicas como andlisis de regresion y clasificacion, para

entrenar los algoritmos con datos historicos de deslizamientos.

3.2.2 Meétodo Experimental

Esta investigacion aplica un método experimental, especialmente en la fase 3 en donde se
disefiaran y ejecutaran pruebas controladas que reproducirdan condiciones especificas de
deslizamientos de tierra. Estas pruebas permitirdn manipular variables relevantes y observar
como el sistema responde en situaciones controladas. Las pruebas de validacion y
calibracion se estructuraran como experimentos, donde se introducirdn deliberadamente

condiciones variables para evaluar la robustez y la adaptabilidad del sistema.
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La integracion de métodos experimentales y cuantitativos permitird una investigacion
robusta, abordando tanto la validacion estadistica de la efectividad del sistema como la

evaluacion experimental de su rendimiento en condiciones controladas.

3.3 Técnica de recoleccion de datos
3.3.1 Estudio bibliografico

Se llevara a cabo una revision exhaustiva de la bibliografia cientifica y técnica relacionada
con la implementacion de redes de sensores y algoritmos de Machine Learning. Esta técnica
permitird contextualizar la investigacion en el marco de conocimientos existentes, identificar
mejores practicas y lecciones aprendidas, y proporcionar una base teodrica solida para el

desarrollo del sistema.

3.3.2 Recoleccion de datos con sensores

Se utilizaron sensores especializados para capturar datos en tiempo real sobre las
condiciones del suelo y variables meteorologicas. Los sensores geotécnicos proporcionaran
informacion sobre la estabilidad del suelo, mientras que los meteoroldgicos registraran datos

climaticos relevantes, como lluvias y temperaturas.

3.4 Poblacion de estudio
3.4.1 Poblacion

La poblacion de estudio para esta investigacion se centra en el conjunto de todas las salidas
de probabilidad que el modelo genera bajo condiciones controladas. Este parametro se define
como p una variable continua entre [1, 0]. La investigacion se propone analizar y cuantificar
esta variable, con el objetivo de comprender las variaciones entre distintos algoritmos

predictivos de Machine Learning.

3.5 Operacionalizacion de las variables

En la tabla 4 se detalla la operacionalizacion de las variables a utilizar en esta investigacion

las cuales tendran una gran importancia para la comprobacion y resultados obtenidos.
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Tabla 4. Operacionalizacion de las variables.

Variables Conceptos Escala Indicadores Unidad de Técnicas/instrumentos
analisis
DEPENDIENTES

PEO Probabilidad Razon -Valor que Experimento -Observacion
estimada  de oscila entre -Sistemas de monitoreo
ocurrencia de Oyl1. por la red de sensores
un
deslizamiento

de tierra en un

ambiente
controlado
INDEPENDIENTES

Tipo de Conjunto de Nominal -Tipo de Modelo -Observacion directa
algoritmo instrucciones algoritmo evaluado -Scripts de evaluacion
de que permite a (regresion
deteccion. una logistica,

computadora SVM, RF,

aprender de los MLP)

datos y realizar
tareas sin ser
programada

explicitamente.

3.6 Procedimiento

El diagrama de flujo expuesto en la figura 7 presenta el procedimiento para el desarrollo de

esta investigacion, la cual se ha dividido en tres fases.

En la primera fase de la se recopilaron datos historicos de deslizamientos de tierra,
incluyendo variables relevantes como condiciones climaticas y topograficas, luego estos
datos son sometidos a técnicas de preprocesamiento, incluyendo limpieza, normalizacion y
seleccion de caracteristicas para garantizar la calidad y relevancia de la informacion para

finalmente disefar y configurar modelos de ML.
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En la segunda fase se seleccionan los sensores y la tecnologia de comunicacion que llevara

el prototipo, a su vez se establecera el centro de monitoreo que recibird y gestionara los datos

provenientes de la red de sensores.

En la altima fase se replicaron fenémenos de deslizamientos de tierra en ambientes

controlados, asi como pruebas para validar y calibrar el mismo, ajustando parametros y

mejorando los algoritmos en funcion de los resultados obtenidos, para finalmente evaluar la

respuesta del sistema.

Figura 7. Procedimiento del trabajo de investigacion.
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3.7 Fase 1: Recoleccion de datos historicos
3.7.1 Recoleccion de datos historicos

Para la obtencion de datos historicos relevantes, se recurrio a diversas fuentes primarias y
secundarias, tanto locales como externas, que garantizan una perspectiva integral y rigurosa.
En primer lugar, se coordind con instituciones locales clave, como el Gobierno Auténomo
Descentralizado del Canton Alausi (GADMA) [41], el cual proporciond registros historicos
sobre el deslizamiento de tierra que ocurri6 26 de marzo del 2023 y datos georreferenciados
vinculados a dicha zona. Asimismo, se establecid colaboracion con la Direccion de Gestion
de Riesgos de la Provincia de Chimborazo, entidad que facilité informacion técnica, reportes

de eventos adversos y estrategias de mitigacion implementadas en la region.

Adicionalmente, se incorporaron fuentes externas de acceso abierto disponibles en
plataformas digitales. Entre estas destacan bases de datos y publicaciones de organismos
internacionales como la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura (FAO) [42], cuyos informes técnicos y datos historicos fueron de vital
importancia para completar y corroborar datos que se utiliz6 para el entrenamiento del
modelo predictivo de Machine Learning. A su vez se complement6 esta informacion con
conjuntos de datos publicos de repositorios académicos y portales gubernamentales,
seleccionados bajo criterios de actualidad, confiabilidad y pertinencia tematica. La
incorporacion de estas fuentes permitid contrastar y validar la informacion, asegurando una

base solida para el desarrollo de este proyecto.

3.7.2 Inventario de deslizamiento

La construccion de un inventario de deslizamientos robusto y diversificado es fundamental
para el desarrollo de modelos predictivos confiables y generalizables ya que “el pasado y
presente son las claves para el futuro” [4]. Un inventario de alta calidad no solo debe incluir
datos detallados sobre la ubicacidon, magnitud y caracteristicas morfoldgicas de los eventos
registrados, sino también abarcar una variedad de contextos geograficos, climaticos y
geotécnicos. Esto permite capturar la heterogeneidad de los factores desencadenantes y

evitar sesgos inherentes a estudios focalizados en una unica region.
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Para garantizar la representatividad del modelo, las pruebas se realizaron en ambientes
controlados utilizando un inventario compuesto por datos historicos de deslizamientos a
escala global. Esta aproximacion multirregional permite integrar casos de diferentes
latitudes, ecosistemas y condiciones geologicas, para fortalecer la capacidad del modelo para

extrapolar patrones en escenarios no vistos durante el entrenamiento.

La validacion espacial de los deslizamientos incluidos en el inventario se apoyd en
herramientas de georreferenciacion, destacando el uso de Google Earth Pro. Esta plataforma
permitié verificar la ubicacion exacta de 741 deslizamientos a nivel mundial mediante la

superposicion de coordenadas y la comparacion con registros historicos documentados.

Para el inventario de deslizamientos se tomo en cuenta solo dos tipos de deslizamiento, de
tierra y de lodo con un porcentaje del 90% y 10% respectivamente como se observa en la
figura 8.

TIPO DE DESLIZAMIENTO

Mudslide
10%

Landslide
90%

Figura 8. Porcentaje de los tipos de deslizamientos del inventario.

En cuando a la severidad de los deslizamientos presentes en el inventario son de severidad
mediana con un 48.31%, seguido de pequenos con el 35.90%, deslizamientos grandes un
11.20% y afortunadamente un pequeiio porcentaje corresponde a deslizamientos muy
grandes y catastroficos, de algunos deslizamientos no se pudo obtener con exactitud su

severidad exactamente un 3.64% del total del inventario como se observa en la figura 9.
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Severidad

50.00
40.00
30.00
20.00
10.00

0.00

Figura 9. Porcentaje de severidad de los deslizamientos.

De la gran parte de los deslizamientos presentes en el inventario se pudo identificar un
desencadenante que produjo el evento, obteniendo un mayor porcentaje los aguaceros con
42.78%, seguido de las lluvias con un 27.26%, al igual que las lluvias continuas con un

24.02% tal como se muestra en la figura 10.

Desencadenante

Desconocido

Terremoto

Inundacion

Aguacero

Lluvia continua T

Lluvia

0.00 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00

Figura 10. Porcentaje del desencadenante de deslizamientos.

3.7.3 Seleccion de factores condicionantes

En este apartado se escogen las variables que son responsables de la ocurrencia del evento y
cuyos valores deben ser incorporados en los datos de entrenamiento del modelo predictivo.
De acuerdo con la revision bibliografica las variables que mas utilizan en estos casos son

factores geomorfoldgicos, meteorologicos, uso del suelo, cobertura vegetal y el tipo de suelo.
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Para los datos histdricos se tomé de cada categoria las variables que son consideradas mas
relevantes para el estudio considerando la disponibilidad de los datos y la influencia de las

variables aplicando la técnica de Relacion de Frecuencias.

3.7.4 Relacion de frecuencias

Es un método estadistico ampliamente utilizado en estudios de susceptibilidad de
deslizamientos u otros fenomenos naturales para evaluar la correlacion entre la ocurrencia
de un evento y clases especificas de factores condicionantes. Se utiliza este FR para

determinar las variables mas influyentes para la ocurrencia de un deslizamiento.

Se usa la técnica de Jenks para dividir cada variable en 10 clases y el calculo de la frecuencia
se realiza con la ecuacion 15.
k=14 3.322 xlog,o(n) (15)

donde “n” es el namero total de datos.

(N° de deslizamientos en la clase/Total de deslizamientos)

FR (16)

- (N° de no deslizamientos de la clase /Total de no deslizamintos)

Aplicando la ecuacion 16 se obtiene un ranking de las clases en que fueron subdivididos los
factores condicionantes, un factor de FR superior a 1 indica un mayor impacto sobre los
deslizamientos mientras que si el factor de FR se acerca o es igual a 0 no afecta en la
ocurrencia del fenomeno, en la tabla 5 se muestra un listado con los valores mas altos de FR.

Tabla 5. Tabla de frecuencia de factores condicionantes.

Factor Clase FR
Precipitacién acumulada S dias 70.40-92.30 6.2
Pendiente 52.13-60.10 5.75
Humedad del suelo 39.82-44.64 4.76
Land cover Sabana arborea 3.36
Tipo de suelo Franco arcilloso 3.21
Evapotranspiracion 73.47-93.00 2.93
Porcentaje de presencia de vegetacion 23.00-32.00 2.74
Precipitacién acumulada 10 dias 95.60-122.60 2.57
Radiacion solar 159.07-185.15 2.43
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Precipitacion acumulada 20 dias 105.20-146.10 2.28

Temperatura minima 20.56-27.78 2.22
Precipitacion acumulada 25 dias 137.50-186.90 2.21
Precipitacion acumulada 15 dias 86.90-117.20 2.15
Porcentaje de suelo desnudo 0.00-9.00 1.89
Precipitacion acumulada 30 dias 109.00-153.60 1.87
Porcentaje de ausencia de vegetacion 44.00-53.00 1.72
Temperatura maxima 28.10-34.50 1.5

Humedad relativa del ambiente 79.97-86.69 1.2

Temperatura promedio 23.60-28.20 1.15

3.7.5 Normalizacion de los datos

Los datos numéricos de las distintas variables presentes en los datos, varian en escalas y
medidas muy diferentes, para resolver esto que afecta directamente al proceso de
entrenamiento de los modelos predictivos es altamente recomendable normalizar los datos
es decir que matematicamente seran llevados a una misma escala. Una de las técnicas mas
utilizadas es dividir los valores de cada variable en rangos que van entre [0-1], para lograrlo
se dividieron los datos en dos partes una para entrenamiento que representa al 80% de todos
los datos historicos y otro para prueba que constituye el 20% restante, para evitar filtraciones

de datos (data leakage).

3.7.6 Subdivision de los datos historicos

Una de las tareas mas importante al momento de entrenar un modelo predictivo es asegurarse
en dividir estos datos en al menos 2 subconjuntos, uno de entrenamiento que sirva para
aprender de los datos y ajustar los pardmetros del modelo y otro de prueba que sirva para
evaluar el grado de acierto que tiene el modelo en base a los datos del entrenamiento. La

proporcion mas comun es 80-20%, pero puede variar dependiendo de la literatura.
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3.8 Fase 2: Diseiio del prototipo y eleccion de la tecnologia de comunicacion

3.8.1 Arquitectura del sistema

El prototipo se basa en una topologia IOT de baja potencia, con nodos sensores inaldmbricos

que capturan variables ambientales y las transmiten mediante tecnologia LoRa a un nodo

central. Los datos son procesados en una Raspberry Pi 5, que actiia como un servidor local

para ejecutar algoritmos predictivos, la arquitectura se divide en:

e Capa fisica: Sensores y placa Heltect ESP32 LoRa.

e Capa de comunicacion: Enlace en la banda de 915 MHZ.

e Capa de procesamiento: Raspberry Pi 5 con broker HiveMQ, y modelos

predictivos.

3.8.2 Sensores de monitoreo

La eleccidn de los sensores se hizo en base a algunos factores como precision, integracion

con el microcontrolador, consumo energético, costo y considerando que es un prototipo. A

continuacion, en la tabla 6 se detalla un andlisis técnico de cada dispositivo.

Tabla 6. Caracteristicas de los sensores de monitoreo [43]—[47].

HW-028 DHT22 GUVA-S12SD FC-28 GY-LSM6DS3
Goteo de lluvia Digital Fotodiodo Conductividad 3 ejes
combinada Schottky acelerémetro

3 ejes

giroscopio
3.3-5VDC 33-5VDC 33-5VDC 3.3-5 vDC 1.71-3.6 VDC
>15 mA Max. 2.5 mA SmA 15 mA 0.9 mA

(normal)

25.1 mA (alto)
2 MQ (seco) -100 0-100 % RH 240 — 370 nm 0-100% +2g +4¢g,+8
kQ (mojado) -40 - 80 °C g,xl6g

+ 125 °/s, + 245
°/s, £ 500 °/s, £+
1000 °/s, = 2000

°/s
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Potencidmetro +2 % RH +1 UV index Potenciometro 1.7 kilo
integrado +0.5°C integrado muestras/s
VCC VCC VCC VCC VCC
GND DATA GND GND GND
Digital GND OouT Digital SDA
Analogico Analogico SCL
SDO/SA0
INT1/INT2
Detecta lluvia Usa un La corriente La La inclinacion
mediante un termistor NTC fotogenerada (Jy,) conductividad (¢) se estima
. L combinando
divisor resistivo para depende de la del suelo (o) se .
acelerémetro
temperatura y irradiacion (Eyy) y relaciona con la (a,, ay,a;) y
un  polimero la longitud de onda humedad giroscopio
capacitivo para  (A): volumétrica (0). (Wy, wy),
humedad mediante  un
umedad. La  J,, filiro
conversion de 370 nm complementario
e = s
la sefal digital 200 nm.
de 16 bits a E(Q) dA[A]
valores fisicos Donde S =
sigue 0.15A/W es Ila
sensibilidad
espectral.
Vout Temp. Amplificador  de o= 1 (é) ¢filtrado
_v R, VALOR,q, transimpedancia RsL\d = a(¢pprev
= VYeepnr b =T ccar _
Rs + Ryijo 65536 Vyy Donde L=5.5 cm + AR+ (1
— X165 i
donde Rpijo = = —JuvRs la longitud de los @)
_  —40[°C] electrodos, a
10kQ y V= + Vosrset A0S o2 - arctan (—y>
=0.8 cm” area a
3.3V Con Ry =1MQ y Y “
Hum. c d=2 cm Ila
% =05V
_ VALOR, 4y offset separacion.
= 65536 para evitar salidas
x 100 [% HR] negativas.
Comparado con Comparado Relacion UV Index Pese a ser un Error RMS de
otros sensores del con un y voltaje resistivo y 0.3°enel gje X
mismo tipo, evita termopar tipo UV Index = poseer una y 0.4° en el eje
falsos  positivos K, tiene un 12.5Vyy — 1.2 menor precision Y, ademas de un
error del +7% en consumo de
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por polvo y posee

un bajo costo.

cuadratico

medio de 0.4
°C en un rango
de 10°C a 60
°C, comparado
con SHT31,
posee una

mayor latencia

2s, pero
consume
menos
corriente 1.2
mA.

Cubre UV-B (290-
320 nm), critico
para estudios de
impacto ambiental,
mientras que
sensores como el
VEML6075

detectan UV-A.

solo

comparacion con

otros es inmune a

interferencias
por sales
disueltas.

energia 0.9 mA
en comparacion
con un

MPU6050.

Figura 11. Sensor
HW-028.

Figura 12.
Sensor DHT22.

Figura 13. Sensor
GUVA-S12SD.

Figura 14.
Sensor FC-28.

Figura 15.
Sensor GY-
LSM6D3.

3.8.3 Moddulo ESP32 LoRa V3.2

Tabla 7. Caracteristicas del modulo [48].

Caracteristicas Especificaciones

Nucleo Dual-core Xtensa 32-bit LX7, hasta 240 MHz
Voltaje de 1.71-3.6 VDC

alimentacion

Memoria ROM sleep 384 KB

Memoria SRAM 12 KB + 16 KB RTC SRAM

Flash 8 MB

Conectividad 2.4 GHz IEEE 802.11 b/g/n, hasta 150 Mbps

Bluetooth 5 (LE)
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Interfaces 3xUART, 2xSPI, 2xI2C, 2x12S, USB OTG, RMT, PWM, TWAI

(CAN)
GPIO 45 pines programables
ADC 2xSAR de 12 bits, hasta 20 canales
Médulo LoRa SX1262
Rango de frecuencia 150 - 960 MHz
Potencia de TX Hasta +22 dBm
Sensibilidad RX Hasta —148 dBm
Protocolos LoRa (SF5-SF12)
FSK/GMSK
Rango de frecuencia 150 — 960 MHz
Potencia de TX Hasta +22 dBm

Se usa este firmware para la adquisicion de datos mediante el uso de multitareas con
FreeRTOS, priorizando la recoleccion de datos, transmision LoRa y gestion energética, la
ESP32 entra en modo Deep Sleep entre ciclos, activados por un temporizados interno RTC.

La corriente de sleep (Isjeep) Y activa (Igctive) determinan su autonomia.

active
Iavg = Isleep +
cycle

Iactive (1 7)

Figura 16. Microcontrolador ESP32 con modulo LoRa.

3.8.4 Raspberry pi5

Fue seleccionada por su capacidad para manejar cargas de trabajo complejas en el Edge, es
usada como nodo central para el procesamiento de los datos y la aplicacion de los diferentes
modelos predictivos, su uso se basa en su gran capacidad para ejecutar simultdneamente

procesos como Broker MQTT, y la ejecucion de los algoritmos predictivos con una carga de
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CPU<20%, ademas es 2.5x mas rapido que su predecesora en tareas de procesamiento

numérico, si se la compara con otro hardware como Jetson Nano su costo es menor y tiene

un consumo ajustado de 7W en comparacion de 10W, ademas frente a servidores cloud posee

una baja latencia inferior a 3s y posee autonomia en entornos sin internet.

Tabla 8. Caracteristicas de la Raspberry Pi 5 [49].

Caracteristicas Especificaciones
Procesador Broadcom BCM2712 (ARM Cortex-A76 de 64 bits, 4 nucleos a 2.4 GHz).
GPU VideoCore VII (soporte OpenGL ES 3.1, Vulkan 1.2, 4Kp60 H.265).
RAM 8 GB LPDDR4X-4267 SDRAM
Almacenamiento MicroSD UHS-I (hasta 2 TB) + PCle 2.0 x1 para conectores NVMe M.2
Conectividad Wi-Fi 6 (802.11ax) y Bluetooth 5.0 (BLE).

Gigabit Ethernet (2.4 Gbps con soporte PoE+).

2 puertos USB 3.0 (5 Gbps) + 2 puertos USB 2.0.
Expansion GPIO de 40 pines
Dimensiones 85.6 x 56.5 mm
Alimentacion USB-C,5V/5A(25W)

Figura 17. Raspberry Pi 5.

3.8.5 Enlace Inalambrico

Parametros de transmision

Tabla 9. Configuracion del SX1262.

Parametro Valor
Frecuencia 915 MHz
Bandwidth 125 KHz
CR 4/5
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Spreading Factor 10

Potencia del transmisor 17 dBm

Sensibilidad del receptor -137 dBm

El tiempo en el aire del paquete se obtiene:

i 25F y Payload +8  2'° y 32+8 12 (18)
air = gy CR  125x10° 4 %
5

El payload representa al comprimido de bytes que se realiza para enviar la trama de datos

este caso 32 bytes mediante codificacion CBOR.

El margen de enlace para la red de sensores se puede calcular de la siguiente manera:

Margen == PTX - PRX_min - 20[0910(61) - 2010g10(f) + 14755 (19)

La red de sensores implementd el protocolo LoRa para asegurar comunicacion de largo
alcance en implementacion en campo y bajo consumo energético, adaptandose a las

necesidades de zonas remotas con riesgo de deslizamientos.

3.8.6 Diseno del prototipo de red de sensores

El disefio de la red de sensores se fundament6 en una arquitectura escalable, utilizando el
protocolo de comunicacion LoRa para garantizar cobertura en areas extensas con bajo
consumo de energia en casos de implementacion en sitio. La red se compone de nodos finales
equipados con sensores de temperatura, humedad ambiental, precipitacion, humedad del
suelo y radiacién solar, integrados a microcontroladores con modulos LoRa para la
transmision inalambrica. Los nodos se conectan a un gateway central, que envia los datos

hacia un Broker MQTT, para asegurar la autonomia, los nodos poseen baterias recargables.
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Sensores

Fuente de Médulo LoRa +
alimentacién Nodo 1 microtrontrolador Nodo central

Figura 18. Diagrama del diseiio de un nodo de recoleccion.

/ = N
(i BROKER qu?
~ \

\ J

—

Figura 19. Diagrama de recoleccion de transmision y recoleccion de datos.

3.9 Fase 3: Implementacion del prototipo y evaluacion en ambiente controlado
3.9.1 Diseiio del ambiente controlado

Estructura fisica y materiales

La construccion del ambiente controlado se hizo en dimensiones de 100 cm de largo, 150
cm de ancho y 80 cm de altura, las paredes y base son de tabla contrachapada de 18 mm de
grosor con un recubrimiento de pintura epoxica para proteger contra la humedad y
degradacion, se disefio para el aislamiento parcial de variables externas mientras se permite

la exposicion controlada a luz solar.

Condiciones ambientales controladas
Posee una exposicion directa a la luz solar en horarios de 8:00 a 16:00, tiene una ventilacion
natural debido a que la cara frontal de la caja fue removida para que exista una buena

ventilacion y simule corrientes de aire reales sin la necesidad de incorporar ventiladores
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externos, la temperatura interna oscila entre los 18-35 °C y la humedad relativa del ambiente

entre los 40-85%.

Suelo y sustrato

El tipo de suelo con el que fue construido el ambiente controlado es de tipo franco-limoso-
arcilloso con unas proporciones aproximadas de 51% arena, 34% limo y 15% arcilla, la
distribucion por el ambiente se hizo homogéneamente tamizando para eliminar grumos

demasiado gruesos.

Variables controladas y no controladas

Controlada

Se usa un sistema que consta de un aspersor de jardin con boquilla de nebulizacion para
simular intensidad de lluvia 10 mm/h de agua sobre todo el ambiente controlado, la pendiente
también se considera una variable controlada ya que puede ser modificada al incrementar o

disminuir la inclinacion de la zona estudiada.

No controladas
Estas variables no pueden ser controladas, pero son monitoreadas ya que la interaccion entre
ellas genera detonantes para que ocurran deslizamientos de tierra, estas son temperatura

ambiental, humedad relativa del ambiente, humedad del suelo y la radiacion UV.

Figura 20. Vista previa del ambiente controlado.
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En la figura 20 se muestra una toma aérea del ambiente controlado donde se implementara

la red de sensores y el sistema de simulacion de lluvia, para la recoleccion de las variables

ambientales y el posterior envio para su analisis.

3.9.2 Implementacion del prototipo en el ambiente controlado

Calibracion individual de sensores

HW-028

Para calibrar el sensor de precipitacion es fundamental relacionar su salida eléctrica con la

cantidad de agua aplicada, para esto se us6 un sistema de riego controlado para aplicar agua

con intensidad conocida aproximadamente 10 mm/h ajustando el sensor para definir el

umbral de sensibilidad deseado, donde mayor sensibilidad detecta gotas mas pequefias.

Intensidad de lluvia (mm/h)

-
o

—
=

-
[N

-
o

o

Tabla 10. Calibracion del sensor de precipitacion.

Voltaje Intensidad real Intensidad ajustada

0.10 0.00 0.70
0.80 1.20 1.38
1.50 2.80 2.64
2.30 5.00 4.79
3.00 7.50 7.28
3.80 10.00 10.28
4.50 15.00 14.57

Curva de Calibracién del Sensor HW-028
(Precipitacion vs Voltaje)

@ Datos experimentales

Ajuste: /= 0.59V2 + 0.44V + 0.65
R?2=0.9919

Sensibilidad en rango dtil : 2 — 20 mmfh

Error tipico: 5% (para | > 5 mm/h)

{=0.589V2 + 0.443V + 0.654
R?=0.9919

Voltaje (V}

Figura 21. Curva de calibracion del sensor HW-028.
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La figura 21 muestra la relacion entre la salida de voltaje del sensor y la intensidad de lluvia

real, permitiendo convertir las lecturas eléctricas en valores fisicos de precipitacion.

DHT22

Tanto la temperatura como la humedad relativa que son medidas con este sensor fueron
calibrados tomando como referencia un dispositivo de grado militar (TC-700PRO) para
medir la calidad del aire que nos ayudd a ver y ajustar la precision de nuestro sensor
obteniendo la tabla 11 para la temperatura:

Tabla 11. Comparacion de temperatura.

Temp. Real °C Temp DHT °C Error Abs. Error real %

12.3 13.02 0.72 5.85
15.4 15.50 0.1 0.67
16.7 16.52 0.18 1.09
20.3 20.27 0.03 0.15
24.6 24.46 0.14 0.57
254 25.67 0.27 1.08
30.3 30.13 0.17 0.55
33.7 34.12 0.42 1.26

Y para la humedad se obtuvo la tabla 12:
Tabla 12. Comparacion de humedad.

HR Real % HRDHT % Error Abs. Error real %

17.8 16.43 1.37 7.67
19.6 16.86 2.74 13.67
33.6 33.79 0.19 0.58
40.6 38.99 1.61 3.97
45.8 44.54 1.26 2.75
50.6 49.37 1.23 243
64.6 65.88 1.28 1.98
69.9 69.17 0.73 1.04
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Calibracion de Temperatura (DHT22)

704 ® Datos simulados
—— Ajuste: Trear=1.005Tprr22 + — 0.25
60
50 A
< a0
©
()
-4
o
é 30 4
&
[
a
£ 204
@
104
0 4
_10 -
T T T T T T T T T
-10 0 10 20 30 40 50 60 70
Temperatura DHT22 (°C)
Figura 22. Calibracion de temperatura.
Calibracién de Humedad Relativa (DHT22)
100 A Datos simulados
Ajuste: HRresr = 0.000HRZ, 15 + 0.96HRpy72 + 2.55
80
=
T
g
= 604
(7]
-3
©
o
=l
@
£
=}
]
40 1
204

20 40 60 80 100
Humedad DHT22 (%HR)

Figura 23. Calibracion de humedad.
GUVA-S12SD

Para calibrar el sensor de radiacion UV se compard con un luxometro profesional,

obteniendo asi los siguientes valores que se representan en la tabla 13:
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Tabla 13.Comparacion del indice UV.

Voltaje V Indice UV real Indice UV ajustado Error Abs. Error Relativo

0.10 0.00 -0.42 0.42 0.00%
0.30 1.00 0.89 0.11 11.0%
0.50 2.00 2.20 0.20 10.1%
0.70 3.00 3.52 0.52 17.2%
1.00 5.00 548 0.48 9.7%
1.20 7.00 6.80 0.20 2.9%
1.50 9.00 8.77 0.23 2.6%
1.80 11.00 10.73 0.27 2.4%
2.10 13.00 12.70 0.30 2.3%

(Voltaje vs Indice UV)
16

@® Datos de calibracién

1wl Ajuste: UV = 6.56V + -1.08 (R? = 0.998)

‘Rango lineal: 0.1-2.5V (0-15 uv)|

10 4
>
=2
v 8
o
g
£

6

L ]
4
L J
5]
0 e
0.0 05 10 15 20 25
Voltaje de salida (V)
Figura 24. Calibracion del sensor GUVA-S12SD.
FC-28

Para calibrar el sensor de humedad del suelo, se comparé los datos recolectados en el tipo
de suelo que se usé para el ambiente controlados y compararlos con valores de humedad

reales obtenidos de estudios de suelo previos, obteniendo la tabla 14.
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Tabla 14.Comparacion de la humedad del suelo.

Voltaje V. Humedad Real % Humedad ajustada % Error Abs. Error Relativo

3.1 5 4.62 0.4 7.7%
2.8 10 9.64 0.4 3.6%
2.6 15 14.93 0.1 0.4%
23 20 21.67 1.7 8.4%
1.9 30 30.13 0.1 0.4%
1.6 40 39.27 0.7 1.8%
1.2 50 49.26 0.7 1.5%
0.9 60 60.15 0.1 0.2%
0.6 70 70.30 0.3 0.4%

Curva de Calibracién del Sensor FC-28
(Suelo Franco-Limoso-Arcilloso)

80

@ Datos reales

= Ajuste: H= 39971 1877

70 A

Error promedio: 2.7%

‘ Rango éptimo: 20-60% VWC |

o
o
L

uw
o
L

Humedad Volumeétrica (%VWC)
w Y
o (=]

N
=1
L

10 1

0.5 l.‘U 175 2:0 2?5 3:0
Voltaje de salida (V)

Figura 25. Curva de calibracion del sensor FC-28.

Tras completar la calibracion individual de los sensores para garantizar la precision y
fiabilidad de sus mediciones, se procedio6 a desplegar dos nodos de monitoreo y un nodo que
se encarga de la comunicacion en el entorno controlado disefiado para simular condiciones

que desencadenen un deslizamiento de tierra.
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Este ambiente, construido bajo pardmetros estandarizados y replicables, permitid evaluar la
eficacia del modelo predictivo mediante la induccion controlada de variables criticas
asociadas a fenomenos de inestabilidad geotécnica, tales como cambios en la humedad del

suelo y precipitacion controlada.

Los dos nodos se instalaron en puntos clave del entorno simulado, integrando los sensores
calibrados para capturar datos en tiempo real. Cada nodo oper6d bajo el protocolo de
comunicacion Lora, sincronizado para garantizar la coherencia temporal y espacial de las
mediciones. El sistema de adquisicion de datos registro variables a intervalos de 30 segundo,

almacenando la informacién y luego envidndola para su posterior analisis.

SISTEMA DE PREDICCION DE DESLIZAMIENTOS

—Resultados de Prediccion

Modelo Probabilidad (%) Estado
Regresidn 96.61% ALERTA ROJA
SVM 11.93% NC@MAL
Random Forest 62.17% ALERTA AMARILLA

Red Neuronal 0.00% NORMAL

TN

Ultima actualizacion: 11:55:47

Figura 26. Ventana de sistema de prediccion.
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CAPITULO1V.
4.1 Resultados y discusion
4.2 Fase 1: Recoleccion de datos historicos y seleccion de algoritmos
4.2.1 Preprocesamiento de los datos

El preprocesamiento de datos es un paso fundamental para el entrenamiento de un modelo
predictivo, ya que esta es la materia prima con la que el modelo aprendera patrones y
anomalias para dar una prediccion mas precisa. En la tabla 15 se detallan las variables
predictivas que van a ser utilizadas en el entrenamiento del modelo mientras que al conjunto
de datos se le agregara una variable objetivo 0 o 1 que representa la ocurrencia o no del
evento, a su vez la variable precipitacion fue subdividida en precipitacion acumulada en 5,
10, 15, 20, 25 y 30 dias dando un total de 19 variables predictivas.

Tabla 15. Variables de entrenamiento.

Variable Clase Unidad de medida Tipo Campo
Landslide Binaria - Objetivo Riesgo

Prc. Acum. 5 Cuantitativa mm Predictora Meteoroldgica
Prc. Acum. 10 Cuantitativa mm Predictora Meteoroldgica
Prc. Acum. 15 Cuantitativa mm Predictora Meteoroldgica
Prc. Acum. 20 Cuantitativa mm Predictora Meteoroldgica
Prc. Acum. 25 Cuantitativa mm Predictora Meteoroldgica
Prc. Acum. 30 Cuantitativa mm Predictora Meteoroldgica
Temp. Min. Cuantitativa °C Predictora Meteorologica
Temp. Max. Cuantitativa °C Predictora Meteorologica
Temp.Mean Cuantitativa °C Predictora Meteorologica
Rel. Humidity Cuantitativa % Predictora Meteorologica
ETo Cuantitativa mm Predictora Meteoroldgica
Soil moisture Cuantitativa % Predictora Meteoroldgica
Solar radiation Cuantitativa W/m? Predictora Meteoroldgica
Land cover Cualitativa - Predictora Uso de suelo

Soil Cualitativa - Predictora Uso de suelo
Tree Cuantitativa % Predictora Cobertura vegetal
Non tree Cuantitativa % Predictora Cobertura vegetal
Bare Cuantitativa % Predictora Cobertura vegetal
Slope Cuantitativa ° Predictora Geomorfologica
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4.2.2 Ponderacion de variables cualitativas

Como se observa en la seccidon anterior las variables land cover y soil tienen un caracter
cualitativo, por lo que es importante convertir sus valores a numeros antes de ingresarlos al
entrenamiento del modelo predictivo. Para esta ponderacion se usa un enfoque mixto
combinando datos observados, principios hidrolégicos y ajustes expertos con el objetivo de
generar senales numéricas que generen el riesgo intrinseco de cada categoria.

Land Cover: Se refiere a la capa fisica de materiales que cubren la superficie terrestre,
incluyendo elementos naturales y antropicos. Describe qué hay en el terreno, como bosques,
cuerpos de agua, areas urbanas, cultivos, matorrales o suelos desnudos. A diferencia del land
use, que se enfoca en la funcion humana del territorio el land cover clasifica la composicion
biofisica observable. Su clasificacion se muestra en la tabla 16, de acuerdo con estudios de
campo e imagenes obtenidas del satélite MODIS.

Tabla 16. Clasificacion de land cover de acuerdo con el satélite MODIS [50)].

Code Land Cover

0 Agua

1 Bosque perenne de aciculares
2 Bosque perenne de hoja ancha
3 Bosque de aciculas caducifolio
4 Bosque de hoja ancha caducifolio
5 Bosque mixto

6 Matorral cerrado

7 Matorral abierto

8 Sabana arborea

9 Sabana

10  Praderas

11  Humedales permanentes

12 Tierras de cultivo

13 Areas urbanas

14  Mosaicos cultivo/vegetacion
15  Nieve y hielo

16  Areas éridas o rocosas
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Usando la tabla 16 se transformo esta variable en un indice de riesgo numérico usando
ponderaciones basadas en frecuencia de deslizamientos en las zonas estudiadas y ajustes

expertos.

Soil: La variable soil indica la textura que tiene el suelo, en su clasificacion se usé el
tridangulo de USDA que asigna cada textura a cada uno de los grupos que se observan en la
tabla, usando el porcentaje de arcilla, arena y limo para su clasificacion.

Tabla 17. Clasificacion segun el triangulo de USDA [51].

Caracteristica Textura

Sa > 85%; Cl1 < 10%; Si < 10% Arenoso

70% < Sa < 85%; CI < 15%; Si<30% Arenoso franco
43% < Sa < 85%; Cl < 20%; Si < 50% Franco arenoso
23% < Sa < 52%; 7% < C1 <27%; 28% < Si<50% Franco

Cl <27%; 50% < Si < 88%; Sa < 52% Franco limoso

Si>88%; C1<12%

Limoso

45% < C1 < 60%; 20% < Sa <45%

Franco arcilloso arenoso

27% < C1 <40%; 20% < Sa < 45%

Franco arcilloso

27% < Cl1 <40%,; Si > 40%

Franco limoso arcilloso

Cl = 35%; Sa>45%

Arcilloso arenoso

Cl = 40%; Si> 40%

Arcilloso limoso

Cl > 40%; Sa < 45%; Si <40%

Arcilloso

De acuerdo con la tabla 17 se uso la féormula, para calcular el indice de riesgo de cada textura

Riesgo = 0.60(% Arcilla) + 0.3(% Limo) + 0.1(% Arena) (20)
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4.2.3 Analisis del sistema predictivo con regresion logistica

Tabla 18. Analisis del algoritmo Regresion Logistica.

Meétrica

Valor

Interpretacion

Accuracy

0.9425

El 94.25% de las predicciones (tanto positivas como negativas) son
correctas. Este alto valor indica buen desempefio global, aunque puede

enmascarar desequilibrios entre clases (mayoria vs. minoria).

F1-score

0.9405

Media arménica entre precision y recall. Un 0.9405 refleja un excelente
equilibrio entre falsos positivos y falsos negativos, crucial cuando la clase

“deslizamiento” es minoritaria.

Recall

0.9071

El modelo detecta correctamente el 90.71 % de los deslizamientos reales,
dejando escapar el 9.29 % (falsos negativos), lo cual es relevante en

aplicaciones de gestion de riesgos.

Log Loss

0.2124

Mide la desviacion de las probabilidades pronosticadas respecto a los
eventos reales. Un valor de 0.2124 indica buena calibracion, aunque
inferior al RF (0.1561), penalizando mas las predicciones confiadamente

erroneas.

Brier

Score

0.04528

Error cuadratico medio (MSE) de las probabilidades. Un 0.0453 denota
que las probabilidades del modelo estan razonablemente bien calibradas,

si bien algo peor que el RF (0.0409).

AUC-ROC

0.9795

Area bajo la curva ROC. Con 0.9795, el modelo discrimina muy
eficazmente entre sitios con y sin deslizamiento (<97.95 % de parejas

correctamente ordenadas).

AUC-PR

0.9850

Area bajo la curva Precision-Recall. Un 0.9850 refleja que, incluso en un
conjunto desbalanceado, el modelo mantiene alta precision en la
deteccion de la clase minoritaria sin aumentar demasiado las falsas

alarmas.
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Figura 27. Matriz de confusion del algoritmo Regresion Logistica.
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Figura 28. Curva de precision-Recall y ROC para regresion logistica.
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4.2.4 Analisis del sistema predictivo con SVM

Tabla 19. Analisis del algoritmo SVM

Métrica Valor Interpretacion

Accuracy 09699 Mide la proporcion de clasificaciones (positivas y negativas)
correctamente asignadas. Un 96.99 % indica que el modelo sélo se
equivoca en el 3.01 % de los casos.

F1-score 0.9694 Media armoénica de precision y recall; valora por igual falsos positivos y
negativos. Un 0.9694 refleja un equilibrio casi perfecto entre detectar
deslizamientos y minimizar falsas alarmas.

Recall 0.9508 También llamado TPR, mide el % de deslizamientos reales correctamente
identificados. Con 95.08%, so6lo un 4.92% de los deslizamientos
verdaderos quedan sin detectar.

Log Loss 0.1116 Penaliza las predicciones demasiado confiadas y erroneas. Un valor
cercano a 0 indica excelente calibracion; 0.1116 es muy bajo, por lo que
las probabilidades pronosticadas estan bien ajustadas.

Brier 0.0255 Es el MSE de las probabilidades pronosticadas. Un 0.0255 indica una

Score calibracion sobresaliente (probabilidades muy cercanas a las frecuencias
reales).

AUC-ROC 0.9902 Area bajo la curva ROC. Con 0.9902, el modelo discrimina casi
perfectamente entre clases en todos los umbrales posibles.

AUC-PR 0.9932 Area bajo la curva Precision-Recall; indicada para conjuntos

desbalanceados. Un 0.9932 muestra un desempefio casi perfecto en la

deteccion de la clase minoritaria sin inflar las falsas alarmas.
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Figura 29. Matriz de confusion de SVM.
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Figura 30. Curva de Precision-Recall y ROC para SVM.
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4.2.5 Analisis del sistema predictivo con Random Forest

Tabla 20. Analisis del algoritmo Random Forest

Meétrica

Valor

Interpretacion

Accuracy

0.9534

Proporcion de predicciones correctas (positivas y negativas) sobre el
total. Un 95.34% indica muy buen desempeiio global, aunque esta

métrica puede inflarse si hay desbalance de clases.

F1-score

0.9518

Media armoénica entre precision y recall. Con 0.9518 refleja que el
modelo mantiene un excelente equilibrio entre falsos positivos y falsos

negativos, fundamental cuando la clase “deslizamiento” es minoritaria.

Recall

0.9180

Tasa de verdaderos positivos: porcentaje de deslizamientos reales
correctamente detectados. Un 91.80 % significa que solo el 8.20 % de los
eventos criticos quedan sin identificar (falsos negativos), aspecto

determinante en gestion de riesgos.

Log Loss

0.1561

“Cross-entropy” aplicada a probabilidades: penaliza predicciones muy
confiadas y erroneas. Un valor de 0.1561 (cercano a 0) indica que, en
promedio, las probabilidades asignadas estan muy proximas a los

resultados reales.

Brier

Score

0.04093

Error cuadratico medio de las probabilidades pronosticadas. Con 0.0409,
el Random Forest exhibe una calibracion sobresaliente, pues las

probabilidades predichas casi coinciden con las frecuencias reales.

AUC-ROC

0.9869

Area bajo la curva ROC: mide la capacidad de separar ambas clases en
todos los umbrales. Un AUC-ROC de 0.9869 significa que, dada una
pareja aleatoria, el modelo ordena correctamente la positiva el 98.69 %

de las veces.

AUC-PR

0.9902

Area bajo la curva Precision-Recall: especialmente relevante en casos
desbalanceados. Un 0.9902 evidencia un desempefio casi perfecto para la

clase minoritaria, manteniendo alta precision sin disparar falsas alarmas.
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Figura 31. Matriz de confusion de Random Forest.
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Figura 32. Curva Precision- Recall y ROC de Random Forest.
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4.2.6 Analisis del sistema predictivo con redes neuronales (MLP)

Tabla 21. Analisis de algoritmo de Redes Neuronales (MLP).

Meétrica

Valor

Interpretacion

Accuracy

0.9726

Proporcién de predicciones correctas. Un 97.26 % indica que solo el
2.74 % de los casos fueron mal clasificados, lo que refleja un desempefio

global muy alto.

F1-score

0.9724

Media arménica de precision y recall. Con 0.9724 muestra un equilibrio
excelente entre falsos positivos y falsos negativos, esencial en datasets

desbalanceados como el de deslizamientos.

Recall

0.9792

Tasa de verdaderos positivos. Detecta el 97.92 % de los deslizamientos
reales, dejando apenas un 2.08 % de falsos negativos, lo cual es critico

para minimizar omisiones de eventos de riesgo.

Log Loss

0.0992

Penaliza fuertemente predicciones probabilisticas muy confiadas y
erroneas. Un valor por debajo de 0.1 indica calibracion excepcional: las
probabilidades asignadas reflejan muy bien la incertidumbre real de los

eventos.

Brier

Score

0.0199

MSE de las probabilidades pronosticadas. Al ser tan bajo (=0.02),
confirma una calibracion superior: las probabilidades predichas

coinciden estrechamente con las frecuencias observadas.

AUC-ROC

0.99099

Area bajo la curva ROC. Un valor de 0.99099 refleja que, dada una
muestra con deslizamiento y otra sin, la red neuronal escogera

correctamente la positiva el 99.10 % de las veces.

AUC-PR

0.99371

Area bajo la curva Precision-Recall. Con 0.99371, incluso en un contexto
de clases desbalanceadas, la red mantiene alta precision en la deteccion

de la clase minoritaria sin aumentar falsas alarmas.
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Figura 33. Matriz de confusion de Redes Neuronales (MLP).
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Figura 34. Curva Precision-Recall y ROC de Redes Neuronales (MLP).

4.3 Fase 2: Diseiio del prototipo y eleccion de la tecnologia de comunicacion

Tras la eleccion de los sensores se disend una PCB donde irdn incorporados el

microcontrolador y los sensores que recolectaran las variables ambientales, el disefio de la

PCB se muestra en las figuras 35, 36.
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Figura 35. Diserio de la primera PCB.
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Figura 36. Diserio de la segunda PCB.

La bateria que alimenta las PCB es una bateria de LiPo de 600 mAh, lo que tedricamente

proporcionara una duracion de:

tacti 1.2s
lavg = Isteep + e lactive = 10 A + ——(92mA) = 3.69mA
tcycle 30s
D iom = 200mAR 163 h =7di
uracion = o = oras = 7 dias

Lo que permite 7 dias de autonomia.
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4.3.1 Desempeiio del enlace LoRa

El enlace LoRa fue puesto a prueba en distintas distancias y evaluado por métricas como,
tasa de éxito y RSSI (sensibilidad)
Tabla 22.Desemperio del enlace LoRa.

Distancia m Tasa de éxito % RSSI dBm

5 99.9 -35
20 98.7 -42
40 97.9 -48
60 97.6 -53
80 96.9 -58
100 96.8 -63

La tasa de éxitos para todos los casos supera los 96% a 100 metros de distancia se pierde un
3% de paquetes debido a interferencias por sefiales Wi-Fi, y otras sefiales.

Tasa de Exito vs Distancia
100.0

99.5

99.0

98.5 1

98.0

97.5 1

Paquetes Exitosos (%)

97.0 1

96.5

96.0

T T T T T
20 40 60 80 100
Distancia (m)

Figura 37. Tasa de éxito vs distancia.

Para entender la figura 37 se compara el RSSI tedrico con el medido:

Por ultimo, para calcular el RSSI:

RSSI = Ppy — FSPL (22)

Los resultados se muestran en la tabla 23:
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Tabla 23. Comparacion de RSSI teorico y medido.

FSPL | RSSI Teorico | RSSI Medido
45.7 | -28.7 -35.3
57.7 | -40.7 425
63.7 | -46.7 -48.8
65.7 -48.7 -532
69.7 | -52.7 -58.1
71.7 | -54.7 -63.9
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Figura 38. RSSI vs distancia.
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Figura 39. Comparacion entre RSSI teorico y medido.
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4.4 Fase 3: Implementacion del prototipo y evaluacion en ambiente controlado

4.4.1 Analisis entre modelos

Se realizaron 32 pruebas en el ambiente controlado con los 4 algoritmos propuestos

anteriormente obteniendo lo siguiente:

Tabla 24. Comparacion entre modelos.

Regresion Logistica SVM Random Forest Redes Neuronales
% Resul. Eval. % Resul. Eval. % Resul. Eval. % Resul. Eval.
95 1 Acierto 71 1 Fallo 70 1 Fallo 96 1 Acierto
96 1 Acierto 91 1 Acierto 97 1 Acierto 70 0 Acierto
77 0 Acierto 72 0 Acierto 76 0 Acierto 87 1 Acierto
76 0 Acierto 79 0 Acierto 70 0 Acierto 66 0 Acierto
88 0 Fallo 93 1 Acierto 91 0 Fallo 86 1 Acierto
94 1 Acierto 91 0 Fallo 67 1 Fallo 66 0 Acierto
90 0 Fallo 94 1 Acierto 69 0 Acierto 98 1 Acierto
77 1 Fallo 89 1 Acierto 95 1 Acierto 79 0 Acierto
77 0 Acierto 90 1 Acierto 97 1 Acierto 78 0 Acierto
78 0 Acierto 76 0 Acierto 68 0 Acierto 81 0 Fallo
78 1 Fallo 83 1 Acierto 69 0 Acierto 68 1 Fallo
76 1 Fallo 94 1 Acierto 92 1 Acierto 75 0 Acierto
85 1 Acierto 80 0 Fallo 76 0 Acierto 69 0 Acierto
78 0 Acierto 65 0 Acierto 65 0 Acierto 93 1 Acierto
75 0 Acierto 84 0 Fallo 82 1 Acierto 88 1 Acierto
97 1 Acierto 81 1 Acierto 73 0 Acierto 67 0 Acierto
84 1 Acierto 92 1 Acierto 91 1 Acierto 71 0 Acierto
82 1 Acierto 75 0 Acierto 84 1 Acierto 66 0 Acierto
76 1 Fallo 77 0 Acierto 77 1 Fallo 84 1 Acierto
95 1 Acierto 97 1 Acierto 74 0 Acierto 82 0 Fallo
78 0 Acierto 80 1 Acierto 80 0 Fallo 85 0 Fallo
95 1 Acierto 74 1 Fallo 77 0 Acierto 96 1 Acierto
94 1 Acierto 93 1 Acierto 69 0 Acierto 78 0 Acierto
77 1 Fallo 67 0 Acierto 91 1 Acierto 70 0 Acierto
76 0 Acierto 98 1 Acierto 70 0 Acierto 79 0 Acierto
85 0 Fallo 89 0 Fallo 94 1 Acierto 74 1 Fallo
78 0 Acierto 87 1 Acierto 85 1 Acierto 80 0 Fallo
95 1 Acierto 83 1 Acierto 80 0 Fallo 92 1 Acierto
76 1 Fallo 93 1 Acierto 86 1 Acierto 91 1 Acierto
79 1 Fallo 75 0 Acierto 94 0 Fallo 75 0 Acierto
81 0 Fallo 74 0 Acierto 84 1 Acierto 66 0 Acierto
79 0 Acierto 81 0 Fallo 94 1 Acierto 65 0 Acierto
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Se realizd una prueba de normalidad con las siguientes hipdtesis a cada algoritmo para
identificar si las predicciones siguen una distribucion normal obteniendo los siguientes
resultados:
e Hipotesis nula: Los porcentajes de las predicciones de los algoritmos de Machine
Learning siguen una distribucion normal.
e Hipotesis alternativa: Los porcentajes de las predicciones de los algoritmos de

Machine Learning no siguen una distribucién normal.

Tabla 25. Prueba de normalidad Shapiro-Wilk

Prueba de normalidad

Shapiro-Wilk

Algoritmo

Estadistico GL  p-value
Regresion Logistica 0.81625 32 0.00008363
SVM 0.9018 32 0.036856
Random Forest 0.91997 32 0.02076
Redes Neuronales  0.93558 32 0.04615

Ya que el p-value de todos los algoritmos presentan un valor menor a 0.05 (p-value<0.05)
se descarta la hipdtesis nula, por lo que se usa una prueba no paramétrica para analizar los
resultados obtenidos de los algoritmos. Para ello se plantea las siguientes hipotesis:

e Hipétesis Nula: El tipo de algoritmo de Machine Learning utilizado en la red de
sensores inteligente no tiene un efecto significativo sobre la probabilidad estimada
de ocurrencia de un deslizamiento de tierra en un ambiente controlado.

e Hipotesis Alternativa: El tipo de algoritmo de Machine Learning utilizado en la red
de sensores inteligente tiene un efecto significativo sobre la probabilidad estimada

de ocurrencia de un deslizamiento de tierra en un ambiente controlado.
Se realiz6 un analisis de desempeno de los 4 algoritmos de Machine Learning aplicados a la

prediccion de deslizamientos de tierra en un ambiente controlado. Los resultados obtenidos

se presentan en la siguiente tabla:
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Tabla 26. Aciertos y fallos.

Algoritmo Aciertos Fallos % Acierto IC 95% IC 95% Superior
Inferior

Regresion 17 15 53.13% 36.45% 69.13%

Logistica

SVM 25 7 78.13% 61.25% 88.98%

Random Forest 25 7 78.13% 61.25% 88.98%

Redes Neuronales 29 3 90.63% 75.78% 96.76%

Porcentaje de Acierto por Algoritmo (IC 95%)

100 4

80

60

% Acierto

201

None

Figura 40. Porcentaje de aciertos por algoritmo.

Para determinar si existen diferencias significativas en el desempefio de los cuatro
algoritmos, se aplic6 una prueba de Friedman. Los resultados fueron:

e Estadistico H: 12.3243

e P-value: 0.0064

Dado que p-value es menor que 0.05 se rechaza la hipotesis nula con lo que se concluye que
existen diferencias estadisticamente significativas entre los modelos en términos de

precision.

Segun el rango medio obtenido de la prueba se clasifica de mejor a peor los 4 algoritmos, un

rango medio menor indica mejor desempeiio relativo.
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Tabla 27. Rango medio obtenido al hacer el estudio de Friedman.

Modelo Rango medio Grupos
Redes Neuronales  2.1875 Grupo 1
SVM 2.4375

Grupo 2
Random Forest 2.4375
Regresion Logistica 2.9375 Grupo 3

Para validar este ranking se us6 una prueba de Nemenyi (post-hoc), para hacer
comparaciones pareadas entre los algoritmos, obteniendo la siguiente tabla:

Tabla 28. Test de Nemenyi (post-hoc).

Grupo 1 Grupo 2 mean-diff  p-value lower upper Diferencia
Regresion -0.375 0.000532  -0.6469 -0.1031 Verdadero
Logistica
Redes
SVM -0.225 0.004550  -0.3969  -0.1469  Verdadero
Neuronales
Random -0.225 0.004550  -0.3969 -0.1469  Verdadero
Forest
Regresion -0.125 0.04081 -0.2719  -0.0219  Verdadero
Logistica
SVM
Random 0.0 1.0000 -0.2719  0.2719  Falso
Forest
Random Regresion -0.125 0.04081 -0.2719  -0.0219  Verdadero
Forest Logistica

Con estas tablas se interpreta que el algoritmo de redes neuronales es significativamente
mejor que el resto mientras el algoritmo de regresion logistica es significativamente peor
que el resto y finalmente que los algoritmos de SVM y Random Forest no presentan una
diferencia significativa, por lo que se puede rechazar la hipotesis nula y decir que “E! tipo
de algoritmo de Machine Learning utilizado en la red de sensores inteligente tiene un efecto
significativo sobre la probabilidad estimada de ocurrencia de un deslizamiento de tierra en

’

un ambiente controlado.’
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CAPITULO V.
5.1 Conclusiones y recomendaciones
5.1.1 Conclusiones

En el presente trabajo se disefi6 un sistema de monitoreo y prediccion de deslizamientos de
tierra mediante la convergencia de tecnologias IoT y técnicas de ML, estableciendo un
paradigma tecnoldgico innovador para la gestion de riesgos geologicos. La arquitectura
propuesta basada en una red de sensores inalambricos autdnomos, demostré su viabilidad
técnica en un ambiente controlado, destacando su escalabilidad, eficiencia energética

limitada al ambiente controlado y capacidad de procesamiento en tiempo real.

El entrenamiento de algoritmos de ML basado en datos historicos permitié identificar
patrones clave para la deteccion temprana de deslizamientos de tierra. Los resultados
confirman que modelos avanzados, como redes neuronales MLP, ofrecen mayor precision y
capacidad de adaptacion a la variabilidad ambiental, destacando su utilidad para fortalecer

los sistemas de alerta y reducir riesgos geoldgicos.

La seleccion estratégica de componentes como la placa ESP32 LoRa V3.2, programada en
MicroPython, permitié la recoleccion de variables ambientales (humedad del suelo,
precipitacion, temperatura, entre otras), mientras que el protocolo LoRa en la banda de 915
MHz asegur6 una transmision de datos estable y de largo alcance con interferencia minima.
La Raspberry Pi 5, actuando como gateway y nodo de procesamiento, no solo centraliz6 la
informacion mediante HiveMQTT, sino que ejecutd modelos predictivos de forma local,
reduciendo la dependencia de infraestructura cloud y optimizando la latencia en la

generacion de alertas.

El andlisis comparativo de los algoritmos reveld umbrales criticos para la seleccion de
modelos en aplicaciones geotécnicas. Si bien la regresion logistica mostrd una precision
tedrica elevada (94%), su bajo indice de aciertos reales (57%) expuso limitaciones inherentes
a su simplicidad paramétrica, incapaz de capturar no linealidades en fendomenos
multifactoriales como los deslizamientos. En contraste, el SVM (Support Vector Machine),
con un 97% de precision y 78% de aciertos, evidencid superioridad al emplear kernels para

proyectar datos a espacios de alta dimensionalidad, resolviendo problemas de separabilidad
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no lineal. Sin embargo, fue el clasificador MLP (Multilayer Perceptron), una red neuronal
de tres capas entrenada con backpropagation, el que emergié como el modelo 6ptimo al

alcanzar un 90% de aciertos reales, a pesar de una precision ligeramente inferior (97%).

5.1.2 Recomendaciones

Para garantizar la efectividad operativa y el impacto social del sistema propuesto, se
recomienda priorizar la optimizacion energética de los nodos mediante circuitos hibridos
baterias recargables y paneles solares, y algoritmos de muestreo adaptativo que ajusten la
frecuencia de captura segiin condiciones de riesgo, a su vez para la implementacién en
campo usar sensores especializados acompanados de dispositivos de medicion de

deformacion y redundancia en la adquisicion de datos para mitigar fallas.

En el modelado predictivo, implementar arquitecturas hibridas que fusionen las fortalezas
del MLP (altos aciertos reales) y SVM (precision tedrica), utilizando técnicas de ensemble
learning, y adoptar frameworks de IA explicable para transparentar las decisiones del modelo
ante autoridades y comunidades. En validacion y escalabilidad, ejecutar pilotos graduales en
zonas de riesgo real, iniciando en laderas instrumentadas bajo supervision geotécnica,
seguido de despliegues en areas rurales con monitoreo remoto, integrando datos satelitales

para correlacionar variables locales con movimientos tectonicos regionales.

En investigaciones futuras se espera explorar el uso de redes neuronales temporales (LSTM)
para capturar patrones estacionales, asi como acoplar el sistema a modelos fisicos de
infiltracion de suelos, asegurando que la tecnologia complemente y no reemplace el

conocimiento experto en geologia.
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ANEXOS

# Importacion de librerias necesarias
import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.model_selection import train_test_split, StratifiedKFold
from sklearn.metrics import (
roc_auc_score, average_precision_score, confusion_matrix,
accuracy_score,
precision_score, recall _score, fl_score, log loss, brier_score_loss,
RocCurveDisplay,
PrecisionRecallDisplay
)
from sklearn.calibration import CalibratedClassifierCV
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.feature_selection import SelectFromModel
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.utils.class_weight import compute_class_weight
from skopt import BayesSearchCV
from skopt.space import Real
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import joblib
import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

# Variables de archivo

entrenamiento = 'dataset_entrenamiento.xlsx'
evaluar = 'evaluar.xlsx'
output_file = 'resultado_prediccion_2.xlsx'

# Cargar y preparar los datos
def load _data(filepath):
df = pd.read_excel(filepath)
df.dropna(inplace=True) # Eliminar filas con valores faltantes

X = df[[
'Prc_acum 5', 'Prc_acum_10', 'Prc_acum_15', 'Prc_acum_ 20",
'"Prc_acum_25', 'Prc_acum_30', ‘temp. Min.', 'temp. Max.', 'temp.
Mean. "',
'Rel. Humidity', 'Eto', 'Solar_radiation', 'Soil _mosture',
'Tree_cover_prc',
'Non_tree_cover _prc', 'Bare cover_prc', 'Slope', 'Soil',
'Land_cover']]
y = df['Landslide’]
return X, y
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# Escalado y selecciodn de caracteristicas
def preprocess_data(X, y):

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit transform(X)

selector = SelectFromModel (RandomForestClassifier(n_estimators=100,
random_state=42))

X_selected = selector.fit_transform(X_scaled, y)

return X_selected, scaler, selector

# Entrenamiento con calibracién, balanceo y optimizacidn bayesiana
def train_logistic_regression(X, y):

class_weights = compute class weight(class_weight="balanced’,
classes=np.unique(y), y=y)

weight_dict = {i: w for i, w in zip(np.unique(y), class_weights)}

base_model = LogisticRegression(solver="'liblinear’,
class weight=weight dict, random_state=42)
param_space = {
'"C': Real(le-4, 1le2, prior='log-uniform")

cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

opt = BayesSearchCV(base_model, param_space, cv=cv, scoring='roc_auc’,
n_iter=30, n_jobs=-1)

opt.fit(X, y)

best_model = CalibratedClassifierCV(opt.best_estimator_, cv=5)
best model.fit(X, vy)

print("\nMejor hiperparametro C encontrado:", opt.best_params_)
return best_model

# Evaluar el modelo

def evaluate model(model, X test, y test):
y_proba = model.predict_proba(X_test)[:, 1]
y_pred = model.predict(X_test)

print("\n--- Evaluacién del Modelo ---")

print("Accuracy:", accuracy score(y_test, y pred))
print("Fl-score:", f1 score(y_test, y_pred))
print("Sensibilidad (Recall):", recall score(y_test, y pred))
print("Log Loss:", log loss(y test, y proba))

print("Brier Score:", brier_score loss(y_test, y_proba))
print("AUC-ROC:", roc_auc_score(y_ test, y proba))
print("AUC-PR:", average precision_score(y_test, y proba))

cm = confusion matrix(y_test, y pred)
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sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Blues')
plt.title("Matriz de Confusion")
plt.xlabel("Prediccion™)

plt.ylabel("Real")

plt.show()

RocCurveDisplay.from_estimator(model, X_test, y_test)
plt.title("Curva ROC")
plt.show()

PrecisionRecallDisplay.from_estimator(model, X test, y_test)
plt.title("Curva Precision-Recall")
plt.show()

# Predecir y guardar resultados

def predict new_data(model, new_data_path, scaler, selector):
new_df = pd.read_excel(new_data_path)
new_df.dropna(inplace=True)

X_new = new_df[[

'Prc_acum_5', 'Prc_acum_10', 'Prc_acum_15', 'Prc_acum_20',

'"Prc_acum_25', 'Prc_acum_30', ‘'temp. Min.', 'temp. Max.',
Mean."',

'Rel. Humidity', 'Eto', 'Solar_radiation', 'Soil mosture’,
'Tree_cover_prc',

'Non_tree_cover _prc', 'Bare cover_prc', 'Slope', 'Soil',
"Land_cover']]

X_scaled = scaler.transform(X_new)
X_selected = selector.transform(X_scaled)
probas = model.predict_proba(X_selected)[:, 1] * 100

new_df[ 'Probabilidad _Deslizamiento %'] = probas
new_df.to excel(output file, index=False)
print(f"\nPredicciones guardadas en: {output_file}")

# Programa principal

if _name__ == "_main__ ":
X, y = load_data(entrenamiento)
X_prep, scaler, selector = preprocess data(X, y)

X_train, X _test, y train, y test = train_test split(X_prep, v,
test size=0.25, stratify=y, random_state=42)

model = train_logistic_regression(X_train, y_train)
evaluate _model(model, X_ test, y_test)

joblib.dump(model, "logistic_model.pkl™)

"temp.
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joblib.dump(scaler, "scaler.pkl™)
joblib.dump(selector, "selector.pkl")

print("\nModelo, escalador y selector guardados.")

predict_new_data(model, evaluar, scaler, selector)

Anexo 1. Codigo de algoritmo de regresion logistica.

# Importacion de librerias necesarias
import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import train_test_split, StratifiedKFold

from sklearn.metrics import (

roc_auc_score, average_precision_score, confusion_matrix,

accuracy_score,

recall_score, fl_score, log loss, brier_score_loss, RocCurveDisplay,

PrecisionRecallDisplay
)
from skopt import BayesSearchCV
from skopt.space import Real, Categorical
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import joblib
import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

# Variables de entrada

entrenamiento = 'dataset_entrenamiento.xlsx'
evaluar = 'evaluar.xlsx'
output_file = 'resultado_prediccion_3.xlsx'

# Carga y preparacioén de datos

def cargar datos(ruta):
df = pd.read_excel(ruta)
df.dropna(inplace=True)

# Variables predictoras (excluyendo la variable objetivo)

X = df[[

'"Prc_acum_5', 'Prc_acum_10', 'Prc_acum_15",
'"Prc_acum_25', 'Prc_acum_30', ‘'temp. Min.',

Mean. "',

'Rel. Humidity', 'Eto', 'Solar_radiation',

'Tree_cover_prc',

"Prc_acum_20"',
‘temp. Max.',

'Soil mosture’,

"temp.
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'Non_tree_cover _prc', 'Bare cover_prc', 'Slope', 'Soil',
"Land_cover']]

# Variable objetivo
y = df['Landslide']
return X, y

# Entrenamiento del modelo SVM con optimizacidn bayesiana
def entrenar_svm(X, y):
# Pipeline con estandarizacién y SVM
pipeline = Pipeline([
('scaler', StandardScaler()),
("svm', SVC(probability=True, random_state=42))
D

# Espacio de hiperparametros

search_space = {
'svm__C': Real(le-3, 1le3, prior='log-uniform'),
'svm__gamma': Real(le-4, 1lel, prior='log-uniform'),
"svm__kernel': Categorical(['rbf', 'poly', 'sigmoid'])

# Validacioén cruzada estratificada
cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

# Busqueda bayesiana
opt = BayesSearchCV(
pipeline, search_space,
cv=cv, scoring='roc_auc', n_iter=50,
n_jobs=-1, verbose=0, random_state=42
)
opt.fit(X, y)
print("\nMejores hiperpardmetros encontrados:", opt.best_params_)
return opt.best _estimator_

# Evaluacidén del modelo

def evaluar_modelo(modelo, X_test, y test):
y_proba = modelo.predict_proba(X_test)[:, 1]
y_pred = modelo.predict(X_test)

print("\n--- Evaluacién del Modelo SVM ---")
print("Accuracy:", accuracy score(y_test, y pred))
print("Fl-score:", f1 score(y_test, y_pred))
print("Sensibilidad (Recall):", recall score(y_test, y pred))
print("Log Loss:", log loss(y_test, y_proba))

print("Brier Score:", brier_score loss(y_test, y_proba))
print("AUC-ROC:", roc_auc_score(y_ test, y proba))



print("AUC-PR:", average precision_score(y_test, y proba))

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Oranges’)
plt.title("Matriz de Confusion")
plt.xlabel("Prediccion™)

plt.ylabel("Real")

plt.show()

RocCurveDisplay.from_estimator(modelo, X_test, y test)
plt.title("Curva ROC")
plt.show()

PrecisionRecallDisplay.from_estimator(modelo, X_test, y_test)
plt.title("Curva Precision-Recall")
plt.show()

# Prediccidn con nuevos datos

def predecir_nuevos_datos(modelo, archivo_entrada, archivo_salida):
nuevos = pd.read _excel(archivo_entrada)
nuevos.dropna(inplace=True)

X_nuevos = nuevos|[[

'Prc_acum_5', 'Prc_acum_10', 'Prc_acum_15', 'Prc_acum_20',

'Prc_acum_25', 'Prc_acum_30', ‘'temp. Min.', 'temp. Max.', 'temp.
Mean. "',

'Rel. Humidity', 'Eto', 'Solar_radiation', 'Soil_mosture',
'Tree_cover_prc',

'Non_tree_cover_prc', 'Bare_cover_prc', 'Slope', 'Soil',
'Land_cover']]

probas = modelo.predict_proba(X_nuevos)[:, 1] * 100
nuevos|[ 'Probabilidad Deslizamiento %'] = probas
nuevos.to excel(archivo_salida, index=False)
print(f"\nPredicciones guardadas en '{archivo_salida}'")

# Programa principal

if _name__ == '_main__"':
# Cargar datos
X, y = cargar_datos(entrenamiento)

# Dividir datos
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test split(
X, y, test size=0.25, stratify=y, random_state=42)

# Entrenar modelo
modelo _svm = entrenar_svm(X_train, y_train)



# Evaluar modelo
evaluar_modelo(modelo_svm, X_test, y test)

# Guardar modelo
joblib.dump(modelo_svm, 'modelo_svm_deslizamiento.pkl")
print("\nModelo SVM guardado como 'modelo_svm_deslizamiento.pkl'™)

# Predecir en nuevos datos
predecir_nuevos_datos(modelo_svm, evaluar, output_file)

Anexo 2. Codigo de algoritmo SVM.

# Importacidén de librerias necesarias
import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model selection import train_test split, StratifiedKFold
from sklearn.metrics import (
roc_auc_score, average_precision_score, confusion_matrix,
accuracy_score,
precision_score, recall _score, fl_score, log loss, brier_score_loss,
RocCurveDisplay,
PrecisionRecallDisplay
)
from skopt import BayesSearchCV
from skopt.space import Real, Integer
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import joblib
import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

# Variables globales para rutas de archivos

entrenamiento = 'dataset_entrenamiento.xlsx'
evaluar = 'evaluar.xlsx'

modelo salida = 'random_forest landslide model.pkl'
output_file = 'resultado_prediccion.xlsx'

# Funcidn para cargar y preparar los datos desde un archivo .x1lsx
def load data(filepath):
df = pd.read _excel(filepath)
# Eliminar filas con valores faltantes
df.dropna(inplace=True)

# Variables predictoras (features)
X = df[[



'Prc_acum _5', 'Prc_acum_10', 'Prc_acum_15', 'Prc_acum_ 20",

"Prc_acum_25', 'Prc_acum_30', 'temp. Min.', 'temp. Max.', 'temp.
Mean."',

'Rel. Humidity', 'Eto', 'Solar_radiation', 'Soil_mosture’,
'Tree_cover_prc',

'Non_tree_cover _prc', 'Bare cover_prc', 'Slope', 'Soil',
"Land_cover']]

# Variable objetivo binaria (1 si hubo deslizamiento, @ si no)
y = df['Landslide']

return X, y

# Funcidn para entrenar modelo con optimizacidn bayesiana
def train_random_forest(X, y):
rf = RandomForestClassifier(random_state=42)

# Definicion de espacio de busqueda para hiperparametros
param_space = {
'n_estimators': Integer(100, 1000),
'max_depth': Integer(5, 50),
'min_samples_split': Integer(2, 20),
'min_samples_leaf': Integer(1l, 20),
'max_features': Real(0.1, 1.0, prior='uniform")

# Validacidon cruzada estratificada
cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

# Busqueda bayesiana
opt = BayesSearchCV(
rf, param_space,
cv=cv, scoring='roc_auc',
n_iter=50, n_jobs=-1, verbose=0, random state=42

# Ajuste del modelo
opt.fit(X, y)

# Mejor modelo entrenado

best_model = opt.best_estimator_

print("\nMejores hiperpardmetros encontrados:", opt.best params )
return best_model

# Funcidn para evaluar el modelo

def evaluate_model(model, X test, y test):
y_proba = model.predict_proba(X_test)[:, 1]
y_pred = model.predict(X_test)



print("\n--- Evaluacién del Modelo ---")

print("Accuracy:", accuracy_score(y_test, y pred))
print("Fl-score:", f1_score(y_test, y_pred))
print("Sensibilidad (Recall):", recall score(y_test, y pred))
print("Log Loss:", log loss(y_test, y_proba))

print("Brier Score:", brier_score_loss(y_test, y_proba))
print("AUC-ROC:", roc_auc_score(y_test, y_proba))
print("AUC-PR:", average precision_score(y_test, y proba))

# Matriz de confusién

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d', cmap='Blues"')
plt.title("Matriz de Confusién™)
plt.xlabel("Prediccion")

plt.ylabel("Real")

plt.show()

# Curvas

RocCurveDisplay.from_estimator(model, X_test, y_test)
plt.title("Curva ROC")

plt.show()

PrecisionRecallDisplay.from_estimator(model, X test, y test)
plt.title("Curva Precision-Recall")
plt.show()

# Funcidn para predecir con nuevos datos y retornar probabilidades
def predict new data(model path, new_data_ path):
new_df = pd.read_excel(new_data_path)
new_df.dropna(inplace=True)

X_new = new_df[[

'Prc_acum 5', 'Prc_acum_10', 'Prc_acum_15', 'Prc_acum_20',

'Prc_acum_25', 'Prc_acum_30', ‘temp. Min.', 'temp. Max.', ‘temp.
Mean.',

'Rel. Humidity', 'Eto', 'Solar_radiation', 'Soil mosture’,
'Tree_cover_prc',

"Non_tree_cover_prc', 'Bare_cover_prc', 'Slope', 'Soil’,
"Land_cover']]

model = joblib.load(model_path)
predictions = model.predict proba(X new)[:, 1] * 100

for i, prob in enumerate(predictions):
print(f"Instancia {i+1}: Probabilidad de deslizamiento =
{prob:.2f}%")



# Guardar resultados en un archivo Excel

new_df[ 'Probabilidad_Deslizamiento %'] = predictions
new_df.to_excel(output_file, index=False)
print(f"\nResultados guardados en: {output_file}")

return predictions

# Ejecucioén principal (solo si se ejecuta este script directamente)
if _name__ == "_main__":
X, y = load_data(entrenamiento)

# Divisidn de datos para entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.25, stratify=y, random_state=42)

# Entrenar modelo con optimizacidn bayesiana
model = train_random_forest(X_train, y_train)

# Evaluacién del modelo
evaluate_model(model, X_test, y_test)

# Guardar modelo entrenado
joblib.dump(model, modelo_salida)
print(f"\nModelo guardado como '{modelo salida}'")

# Predicciodn en nuevos datos
predict new data(modelo salida, evaluar)

Anexo 3. Codigo de algoritmo Random Forest.

import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import (accuracy_score, confusion_matrix,
classification_report,
log loss, brier_score_loss, roc_auc_score,
precision_recall curve,
roc_curve, fl score, recall score)
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import joblib

# Paso 1: Cargar los datos
base_datos = pd.read_excel('dataset_entrenamiento.xlsx")
evaluar_datos = pd.read_excel('evaluar.xlsx")
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# Paso 2: Separar caracteristicas y etiquetas
X = base_datos.drop(columns=["'Landslide'])
y = base_datos['Landslide’]

# Paso 3: Dividir los datos en entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)

# Paso 4: Escalar las caracteristicas (excepto columnas ya normalizadas si
aplica)

scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

evaluar_scaled = scaler.transform(evaluar_datos[X.columns])

# Paso 5: Crear y entrenar el modelo de red neuronal
model = MLPClassifier(hidden_layer sizes=(64, 32, 16), activation='relu',
solver="adam',

max_iter=2000, random_state=42, early_stopping=True)
model.fit(X_train, y_train)

# Paso 6: Predecir en el conjunto de prueba
y_pred = model.predict(X_test)
y_proba = model.predict_proba(X_test)[:, 1]

# Paso 7: Evaluar el modelo

accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)
conf_matrix = confusion matrix(y_test, y pred)
class_report = classification_report(y_test, y_pred)
logloss = log loss(y_test, y_proba)

brier = brier_score loss(y_test, y proba)

roc_auc = roc_auc_score(y_test, y _proba)

f1 = f1 _score(y_test, y pred)

sensitivity = recall score(y_test, y pred)

print(f'Precisidn: {accuracy:.4f}")
print(f'Log Loss: {logloss:.4f}")
print(f'Brier Score: {brier:.4f}")
print(f'ROC AUC: {roc_auc:.4f}")
print(f'Fl Score: {f1:.4f}")
print(f'Sensibilidad: {sensitivity:.4f}")
print('Matriz de Confusién:')
print(conf_matrix)

print('Reporte de Clasificaciédn:')
print(class_report)

# Paso 8: Graficar curvas ROC y Precision-Recall
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fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, y_proba)
precision, recall, _ = precision_recall curve(y_test, y proba)

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1l, 2, 1)

plt.plot(fpr, tpr, label=f'AUC = {roc_auc:.2f}")
plt.plot([@, 1], [0, 1], linestyle='--', color='gray')
plt.title('Curva ROC")

plt.xlabel('FPR")

plt.ylabel('TPR")

plt.legend()

plt.subplot(1l, 2, 2)

plt.plot(recall, precision, label='Curva PR")
plt.title('Curva Precision-Recall")
plt.xlabel('Recall")

plt.ylabel('Precision')

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

# Paso 9: Predecir la probabilidad de deslizamientos para nuevos datos
probabilities = model.predict_proba(evaluar_scaled)[:, 1]
evaluar_datos['Probabilidad Deslave'] = probabilities

# Mostrar los resultados

columnas_resultado = [col for col in evaluar_datos.columns if col in
X.columns] + ['Probabilidad Deslave']
print(evaluar_datos[columnas_resultado])

# Paso 10: Interpretacidén de importancia de variables (pesos de entrada)
importances = np.abs(model.coefs [0]).mean(axis=1)

feature_importances = pd.DataFrame({'Feature': X.columns, 'Importance’:
importances})

feature_importances = feature_importances.sort values(by='Importance’,
ascending=False)

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.barplot(x="Importance', y='Feature', data=feature_importances)
plt.title('Importancia de las Variables')
plt.xlabel('Importancia')

plt.ylabel('Caracteristica')

plt.tight layout()

plt.show()

# Paso 11: Guardar resultados y modelo
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evaluar_datos.to_excel('resultados_prediccion4.xlsx', index=False)
joblib.dump(model, 'modelo_red_neuronal.pkl")
joblib.dump(scaler, 'escalador.pkl')

Anexo 4. Codigo de algoritmo de red neuronal (MLP).

Anexo 5. Estudio del suelo del ambiente controlado.
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