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Observatorio de
amenazas y riesgos

Este WP tiene como objetivo generar conocimiento que sirva como insumo para la alerta temprana y la toma
de decisiones a partir del monitoreo, analisis, modelacion y generacion de alarmas y alertas sobre multiples
componentes fisicos, a través de actividades de investigacion y operaciones que permitan avanzar en la
caracterizacion, entendimiento, seguimiento y pronostico de multiples amenazas ambientales y evaluacion de
riesgos asociados.

Se avanzara en la consolidacién del observatorio de multiples amenazas, el cual es fundamental dada la
variedad de amenazas que pueden impactar la sociedad vy el territorio. Para este fin, el WP1 esta constituido
por tres grandes grupos de actividades: WP1.1 - Caracterizacion y monitoreo de variables y procesos
asociados con las amenazas. El grupo WP1.2 - Modelacion vy prondstico de la calidad del aire, las lluvias v
otros fenomenos asociados con las amenazas. Por ultimo, el grupo WP1.3 - Informacion para la gestion y
herramientas operacionales que permitan la consclidacién del observatorio de amenazas y riesgos en su
primera fase, para el apoyo a emergencias, se enfoca en la aplicacién (transferencia) de esta investigacion a
las operaciones para generar alertas y apoyar la gestién, a través de la consolidacién de un observatorio
multi-amenaza.
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Informacion para la gestion y
herramientas operacionales que
permitan la consolidacién del ob-
servatorio de amenazas y riesgos

Modelo de Alertas por Movimientos en Masa detonados por lluvias

Introduccidén

Los movimientos en masa representan una de las amenazas naturales mas significativas, que causan
extensivas pérdidas de vidas y danos ambientales cada ano (Petley, 2012). La lluvia es uno de los factores
mas comunes que desencadenan estos eventos (Guzzetti et al., 2000; Kirschbaum et al., 2010; Petley,
2012). A nivel regional, una de las estrategias mas efectivas para estudiar la lluvia que puede provocar un
movimiento en masa es a través de los umbrales de lluvia. Un umbral se define como la cantidad minima
de precipitacion a partir de la cual es probable que se produzcan movimientos en masa (Reichenbach et al.,
1998; Guzzetti et al., 2007; Segoni et al., 2015). Por esta razon, al desarrollar herramientas para sistemas
de alerta temprana de movimientos en masa, los umbrales de lluvia se consolidan como un instrumento
esencial. Una de las ventajas de los sistemas de alerta temprana basados en umbrales criticos de lluvia
radica en que el monitoreo de la precipitaciéon es relativamente sencillo y economicamente eficiente en
extensas zonas geograficas (IEWP, 2005).

Los umbrales de lluvia se establecen mediante diversas técnicas y metodologias. Fundamentalmente, hay
algunos enfoques para su calculo: mediante modelos estadisticos y modelos fisicos (Guzzetti et al., 2000;
Kirschbaum et al., 2010; Petley, 2012; Wu et al., 2015).

Los umbrales estadisticos se determinan a partir de la recopilacién de datos historicos de precipitaciones,
que pueden estar o no vinculados a registros historicos de movimientos en masa. Este analisis implica una
revision estadistica detallada de los registros antiguos para identificar la correlacién entre la ocurrencia
de deslizamientos y las lluvias que los provocaron (Gariano et al., 2015; Wu et al., 2015). Los umbrales
definidos a través de métodos estadisticos suelen utilizar modelos frecuentistas (Brunetti et al., 2010;
Peruccacci et al., 2012, 2017), modelos bayesianos (Guzzetti et al., 2008) y la probabilidad condicionada
(Berti et al., 2012).

UNIVERSIDAD .

EAFIT G j-

SISTEMA DE ALERTA TEMPRANA




WP1 | Observatorio de amenazasy riesgos

Por otro lado, los umbrales de lluvia establecidos mediante modelos fisicos se basan en procesos fisicos y
utilizan métodos numéricos. Estos modelos analizan principalmente la interaccion entre las precipitaciones
y las condiciones del terreno, utilizando modelos hidrologicos y de estabilidad para establecer dicha
relacion (Iverson, 2000; Guzzetti et al., 2008; Baum et al., 2008; Alvioli et al., 2014). Para la elaboracion
de estos umbrales, es esencial contar con datos detallados sobre las condiciones hidrologicas, la geologia,
la morfologia y las caracteristicas especificas de los suelos que influyen directamente en la activacion de
los movimientos en masa (Aleotti, 2004; Crosta and Frattini, 2001).

En Colombia, atin no se ha establecido una metodologia especifica y detallada para implementar un
Sistema de Alerta Temprana regional dirigido a movimientos en masa inducidos por lluvias. Si bien en
el Valle de Aburra, al igual que en otras partes del pais, se han llevado a cabo investigaciones sobre
la tematica, la relaciéon entre las condiciones de lluvia y los deslizamientos ha sido insuficientemente
estudiada (Hidalgo and Vega, 2014).

Moreno et al. (2006) fueron pioneros en modelar la influencia de la lluvia en los movimientos en masa
en Antioquia. Propusieron umbrales de precipitacion basados en la lluvia acumulada durante tres dias
anteriores y los 15 dias que le siguen, relacionando estos valores con la ocurrencia de deslizamientos. Por
su parte, Aristizabal et al. (2010) determinaron umbrales especificos para el Valle de Aburré, sugiriendo
combinaciones de lluvias acumuladas de 0 a 100 mm en 5 dias con lluvias antecedentes de 60 mm en
30 dias, 160 mm en 60 dias y 200 mm en 90 dias. Recientemente, Marin and Velasquez (2020) presenta
una metodologia que establece umbrales basados en la Intensidad-Duraciéon de la lluvia, utilizando un
modelo fisico aplicindolo a 108 subcuencas del Valle de Aburra. A pesar de los estudios mencionados,
aun no se ha consolidado una herramienta que opere en tiempo real y que proporcione informaciéon
acerca de las lluvias que pueden desencadenar movimientos en masa en la region. Si bien actualmente el
IDEAM presenta un mapa diario de las condiciones de susceptibilidad por movimientos en masa para cada
municipio, teniendo en cuenta la lluvia diaria, no existe documentaciéon que presente una metodologia
replicable en otros entornos y escalas.

Este documento presenta un resumen general de la metodologia desarrollada para un modelo regional de
alertas por movimientos en masa, basado en la lluvia antecedente. Dicho modelo, formulado en vigencias
anteriores y actualmente operado diariamente por el equipo de geotecnia, genera mapas de probabilidad
de ocurrencia de movimientos en masa clasificados por barrios y veredas. Ademas, se describen los ané-
lisis y procedimientos implementados para reducir la incertidumbre y ofrecer productos mas confiables.
Finalmente, se resalta la importancia de continuar evaluando las limitaciones del modelo e incorporar
nuevas metodologias que fortalezcan su mejora continua.

Metodologia

En la Figura 1 se presenta un esquema general de la metodologia propuesta para el modelo de alertas.
Esta se compone de cuatro pasos principales: 1) Procesamiento de los datos, 2) Ajuste y definicion
de umbrales, 3) Espacializacion, y 4) Generacion del mapa de alertas. Es posible que con el
tiempo el modelo se ajuste y algunos de estos componentes se modifiquen. A continuacion, se explica en
detalle cada uno de los pasos.
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Paso 1: Procesamiento de los datos

Paso 3: Espacializacion

[ Inventario

Movimient J [ Precipitacion J
oVimentolanimasa Lluvia Pluviémetros Lluvia Radar
\—‘ Mapa precipitacion '—/

Definicidn variables de
precipitacion

Paso 2: Ajuste modelo y definicién de O

umbrales

Entrenamiento del
modelo
Métricas de
validacién

Paso 4: Alertas

Mapade
probabilidad

Mapa de Alertas

Figura 1. Esquema general de la metodologia propuesta para el modelo de alertas por movimientos en
masa detonados por lluvias.

Definicionde |

Umbrales

1. Procesamiento de datos

Inventario de movimientos en masa: Se utilizaron dos fuentes principales para esta base de datos: el
Departamento Administrativo de Gestion del Riesgo y Desastres (DAGRD) y el Semillero de Investigacion
Geohazards de la Universidad Nacional de Colombia, sede Medellin. El DAGRD proporciona datos de
emergencias reportadas a través de la linea de atencion 123, cubriendo el periodo de septiembre de 2020
a marzo de 2023, con 4,153 eventos. El Semillero Geohazards complementa esta informacién con registros
desde 1970 hasta 2023, para los demés municipios del Valle de Aburra, fuera de Medellin.

Se selecciono el periodo de 2013 a 2023 para alinear con los registros historicos de lluvias de SIATA.
Se realiz6 una depuracion, asegurando que los eventos seleccionados se relacionaban principalmente con
lluvias y no con otras causas, como factores antropicos. Para esto, se seleccionaron aquellos eventos que
tuvieron mas de 20 mm de acumulado en el dia previo a la ocurrencia del evento y que tuviera mas de 300
mm de acumulados durante los 90 dias antecedentes. Finalmente, se obtuvieron 801 eventos relacionados
principalmente con lluvias. El 97 % de estos eventos provienen del inventario del DAGRD, destacando la
importancia de Medellin debido a su densidad poblacional y su avanzada sistematizaciéon en el registro de
eventos de movimientos en masa. La Figura 2 muestra la distribuciéon espacial de los eventos del inventario
recopilado.

A pesar de la rigurosa depuracion realizada en los datos de movimientos en masa y precipitacion, existen
limitaciones significativas que deben considerarse al interpretar y valorar los resultados obtenidos. Estas
limitaciones incluyen incertidumbres en la ubicacién espacial y temporal de los movimientos en masa,
la calidad de los datos de lluvia registrados, el area de influencia de las estaciones pluviométricas y las
incertidumbres inherentes a las metodologias aplicadas. Aunque se asume que los movimientos en masa
analizados fueron desencadenados por lluvias, otros factores, como la actividad antropica, podrian haber
contribuido. La exactitud en la fecha y hora de cada evento esté sujeta a la precision del organismo
o entidad que completo el registro, lo cual puede introducir un grado de subjetividad. Asimismo, la
localizacion de los eventos no siempre refleja con exactitud el lugar del suceso; en algunos casos, se basa
en direcciones o areas conocidas, con un margen de error que podria alcanzar decenas de metros.
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Datos de precipitacion: Para el analisis de la precipitacion, se tomé el registro pluviémetro de la
red de sensores del proyecto STATA. Se seleccionaron 35 estaciones con el registro histérico mas extenso,
que abarca desde el ano 2012 hasta la actualidad. Estas estaciones fueron las primeras instaladas por el
proyecto y registran datos cada minuto. La Figura 2 muestra la ubicaciéon de los pluviémetros utilizados
en los anélisis, junto con la proximidad de los eventos del inventario de movimientos en masa. Para
correlacionar los eventos de lluvia con los movimientos en masa del inventario, se consideraron los eventos
que ocurrieron dentro de un radio de 5 km alrededor de cada pluviometro. En casos donde un evento
estuviera en el rango de dos estaciones (dentro del radio de 5 km), se asoci6 al pluviometro méas cercano
al sitio del evento. Asi, cada evento del inventario tiene asignado el pluviémetro més proximo.

Algunas limitaciones del registro pluviométrico se asocian a la variacion en la altura de las estaciones
pluviomeétricas, aumentando la incertidumbre sobre la lluvia especifica que desencadeno el movimiento en
masa. Ademaés, la calidad de los datos de lluvia puede verse afectada por diversos factores, como dafnos
en las estaciones, fallos de energia eléctrica del lugar o fallos en el registro y almacenamiento de los datos,
lo que impide una representaciéon precisa de las precipitaciones reales que provocaron los eventos.

-75|. 60 -75.40

6.40 -

6.20 -

A Pluviometro
@ Movimiento en Masa

0 5 10 km

6.00 —

Figura 2. Mapa del Valle de Aburra mostrando las ubicaciones de los eventos de los inventarios reco-
pilados, con un total de 801 eventos. Los eventos del DAGRD (Medellin) abarcan el periodo de 2020 a
2023, y los de Geohazards de 2013 a 2023. Los 35 pluviémetros seleccionados del STATA estan marcados
con triangulos azules.
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Definicion variables de precipitacion: Los umbrales de lluvia Reciente - Antecedente, referidos en la
literatura como umbrales de lluvia antecedente, estan relacionados con los tipos de umbrales de precipita-
cion que se derivan utilizando metodologias estadisticas y empiricas o modelo basados en datos (Balducci
et al., 2006; Chleborad et al., 2006). Estos umbrales se basan en el acumulado total de precipitacion
registrado en los dias previos a un movimiento en masa. Para establecer estos umbrales, el estudio se
centro en el analisis de dos variables especificas de precipitacion antecedente. La primera variable, nom-
brada precipitacion antecedente a Corto Plazo (CP), refleja el acumulado de lluvia registrado en los dias
previos al evento. Por ejemplo, un CP de 7 dias evaliia la precipitacion acumulada en esos 7 dias previos
al evento. La segunda variable, llamada precipitacion de Largo Plazo (LP), representa el acumulado de
lluvia en los dias anteriores al periodo considerado para CP. Por ejemplo, un LP de 90 dias indicaria la
precipitacién acumulada durante los 90 dias antes del periodo de 7 dias de CP. La Figura 3 muestra un
grafico esquemético de una serie temporal de lluvia ilustrando estas dos variables.

Fecha ocurrencia
deslizamiento

N Liuvia corto Q / N
1

1
1
-— s

Lluvia largo plazo: 90 dias 1

Lluvia diaria (mm)
Y
Acumulado de lluvia (mm)

1 Mol

Figura 3. Esquema de una seria de tiempo de precipitacion donde se indican las dos variables de
precipitacién antecedente que utliza el model: Lluvia de Corto Plazo y Llauvia de Largo Plazo.

il |

Dias

Se realizo el calculo de la lluvia antecedente para diferentes intervalos temporales correspondientes a cada
evento. Se realizaron variadas combinaciones de dias para la CP y LP. Para CP, los periodos estudiados
fueron de 1, 3, 5 y 7 dias, y para LP, de 15, 30, 60 y 90 dias. Combinando estos intervalos de CP y LP, se
buscod determinar cuéles ofrecian mayor claridad para distinguir entre los patrones de precipitaciéon que
incrementan la probabilidad de movimientos en masa y aquellos que no.

2. Ajuste modelo y definicién de umbrales

Entrenamiento del modelo y ajuste: Para la definicion del modelo y ajuste se emplearon algunas
técnicas de clasificacion supervisada. Se exploraron tres algoritmos: Regresion Logistica (RL), Maquina
de Vectores de Soporte (SVM) y Analisis Discriminante Lineal (LDA), elegidos por su prevalencia en
la literatura y su eficacia en clasificar linealmente entre grupos, diferenciando los eventos de lluvia que
causan deslizamientos de los que no. Adicionalmente, se usaron 801 eventos de lluvia que no resultaron en
movimientos en masa tomados aleatoriamente entre 2013 y 2023, que superaron los 5 mm de precipitacion
diaria y 100 mm en 90 dias, para entrenar y evaluar los modelos, dividiendo los eventos en aquellos que
resultaron y no resultaron en movimientos en masa.

6
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Meétricas de validacion: Para cada combinacion de dias considerada, se evaluo el rendimiento de los
tres algoritmos de clasificacion anteriormente mencionados. Con el objetivo de identificar cual combinacion
de dias y qué algoritmo mostraban un desempeno superior en la clasificaciéon de eventos de lluvia que
generan movimientos en masa frente a los que no, se calcularon diversas métricas de rendimiento. Estas
incluyen Accuracy, F1-Score, la curva ROC y el Area Bajo la Curva ROC (AUC). Para el entrenamiento
y evaluacion de cada algoritmo y combinacion de dias, se utilizé una divisién del 80 % de los datos para
entrenamiento y el 20 % restante para evaluacion.

Definicién de umbrales y categorias de alertas: Los umbrales definidos se basaron en las métricas
obtenidas de la Curva ROC. Esta curva es un grafico cartesiano bidimensional que describe el rendimiento
y la eficacia de un modelo, mostrando la tasa de verdaderos positivos (eje y: TPR) contra la tasa de falsos
positivos (eje x: 1-TNR) para diferentes escenarios de probabilidad. En este contexto, el TPR, también
conocido como Sensibilidad, mide la proporcién de casos de deslizamiento correctamente identificados
(es decir, deslizamientos que superaron el umbral) entre todos los eventos de lluvia con deslizamientos
observados. Por ejemplo, un TPR del 95% indica que el modelo identifica correctamente el 95 % de
las lluvias que provocaron deslizamientos. Por otro lado, el TNR evalta la capacidad del modelo para
identificar correctamente los dias de lluvia sin deslizamientos, es decir, la proporcién de dias lluviosos
correctamente clasificados sin deslizamientos (que no superan el umbral) entre todos los eventos de lluvia
observados sin deslizamientos.

Considerando lo anterior, un umbral 6ptimo se puede definir cuando tanto el TPR como el TNR son
altos. Por esta razén, un TPR del 95% puede interpretarse como un umbral con una probabilidad de
excedencia del 5%, un criterio comtn en la literatura que sugiere que el 95% de las lluvias asociadas
con deslizamientos superan el umbral definido, mientras que solo el 5% no lo hace. En este analisis, se
extrajeron tres umbrales de probabilidad. El primer umbral se asocia con un TPR del 95 %, el segundo
corresponde al punto 6ptimo en la Curva ROC, que es el punto mas cercano a la clasificacién perfecta,
es decir, un TPR y TNR del 100% (esquina superior izquierda de la grafica ROC). El tercer umbral se
define con una probabilidad asociada a un TNR del 95 %, es decir, la mas alta proporcion de dias sin
deslizamientos correctamente clasificados.

En resumen, el umbral alto corresponde a una tasa de verdaderos positivos del 95 % (es decir, un 5%
de falsos negativos), mientras que el umbral bajo se asocia a una tasa de verdaderos negativos del
95% (equivalente a un 5% de falsos positivos). Con base en estos valores, se definieron tres categorias
de probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa: Baja, para valores inferiores al umbral bajo;
Media, para valores comprendidos entre el umbral bajo y el umbral alto; y Alta, para valores superiores
al umbral alto. En la Figura 4 se presenta un ejemplo grafico de como se definieron los umbrales y cada
una de las categorias de probabilidad.
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Figura 4. Ejemplo de la definicién de los umbrales de lluvia a partir de la tasa de verdaderos positivos
(95%) vy la tasa de falsos negativos (5%). Se ilustran las categorias de probabilidad de ocurrencia de
movimientos en masa: Baja, Media y Alta.

3. Espacializacion de la precipitacion acumulada

Para evaluar los umbrales definidos en todo el Valle de Aburré es necesario que las dos variables de entrada
—la lluvia de corto plazo (CP) y la lluvia de largo plazo (LP)— estén representadas espacialmente en
toda el area de estudio. Para ello, el modelo se apoya en dos fuentes de informacién de precipitacion
registradas por el proyecto SIATA: la red de pluviémetros y el radar meteorologico.

Cada fuente presenta ventajas y limitaciones. La red de pluvidometros ofrece mediciones puntuales de
alta confiabilidad, pero no representa de manera continua la variabilidad espacial de la lluvia en toda la
region. Por su parte, el radar permite caracterizar los patrones espaciales de la precipitacion, aunque el
célculo del acumulado puede presentar mayor incertidumbre, dado que se trata de una medicién indirecta
realizada a una altura especifica.

Con el fin de aprovechar lo mejor de ambas fuentes, se emple6 una técnica de interpolacién que combina
la precision de los acumulados medidos por la red de pluviémetros con la capacidad espacial del radar.
La técnica utilizada corresponde al Kriging Simple con Medias Locales (KSML).

El Kriging Simple con Medias Locales (SKLM) es una variante del Kriging Simple que incorpora una
media local variable en lugar de una media constante. En este caso, la media local se estima utilizando
datos auxiliares, como los datos de radar, que proporcionan una mejor representacion de la variabilidad
espacial en la regiéon de estudio. Permite que la media local cambie de un punto a otro, utilizando datos
de radar para capturar mejor los patrones espaciales.

La estimacion de la precipitacién en un punto no muestreado sg se realiza combinando la media local en
esa ubicacion con una suma ponderada de las diferencias entre los valores observados en los pluviémetros
y la media local en las ubicaciones de esos pluviémetros. La férmula es:

donde:

= Z*(sg) es la estimacion de la precipitacion en el punto no muestreado sy,
8
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= m(sg) es la media local en la posicion sy, derivada de los datos de radar,
= Z(s;) es el valor de precipitacion medido en el pluviémetro ubicado en s;,
= m(s;) es la media local en el punto s;, también obtenida del radar,

= ); es el peso asignado a cada observaciéon en el pluviémetro s;, que se determina minimizando la
varianza de la estimacion, es decir, buscando la mayor precisiéon posible.

Para validar su eficacia, se seleccionaron fechas aleatorias con eventos de lluvia en cada uno de los trimes-
tres del ano. Esto permitié evaluar el comportamiento del modelo de interpolacién tanto en temporadas
con alta incidencia de lluvias como en aquellas con menor actividad o dias con lluvia. En la Figura 5
se presenta un ejemplo de evento de lluvia especifico registrado con la red pluviométrica y con el radar
meteorologico y como seria el mapa final interpolado.
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Figura 5. Ejemplo de evento de lluvia especifico registrado con la red pluviométrica y con el radar
meteorologico y como seria el mapa final interpolado.

4. Mapa de alertas

Finalmente, se presenta el mapa de alertas con las categorias previamente definidas. En términos generales,
el modelo integra el mapa de lluvia acumulada de corto plazo con el de largo plazo, y evaltia en cada
pixel de la region si estos valores superan los umbrales establecidos. De esta manera, se obtiene un mapa
de probabilidad para todo el Valle de Aburréd, como se observa en la Figura 6.

Posteriormente, este mapa de probabilidad se cruza con una méscara que excluye las grandes areas
con pendientes menores a 5°, que corresponden principalmente a zonas planas asociadas a la llanura de
inundacion del rio Aburrd y a algunos valles de quebradas mayores. En estas areas, la probabilidad de
que se presenten movimientos en masa detonados por lluvia es practicamente nula, por lo que se clasifican
en la categoria No aplica.

Luego, el mapa resultante se intersecta con la capa vectorial de barrios y veredas del Valle de Aburra.
La categoria de probabilidad asignada a cada barrio o vereda corresponde a la categoria mas frecuente
entre los pixeles contenidos en su poligono. Por ejemplo, si en la vereda Piedras Blancas la mayoria de
los pixeles presentan una probabilidad baja, entonces la vereda se clasifica con probabilidad baja.

METROPOLITANA
Valle de Aburra
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Figura 6. Mapas de las variables de lluvia de corto plazo y largo plazo, evaluadas en los umbrales
establecidos para obtener las diferentes categorias de probabilidad de ocurrencia de movimientos en
masa.
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Figura 7. Mapa final de alertas por probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa detonados por
lluvias, agregado por veredas y barrios de los distintos municipios del Valle de Aburré.

Resultados

Los resultados de las métricas de Accuracy y F1-Score, expresados en porcentajes, se presentan en la
Tabla 1 para cada combinacién de dias y algoritmo de clasificacion evaluados. Es notorio que los tres
modelos de clasificacion presentaron un rendimiento 6ptimo. Todas las combinaciones de dias exhibieron
un Accuracy y un F1-Score superiores al 70 %, lo cual sugiere que casi cualquier seleccion de dias logra
distinguir eficazmente entre las lluvias que incrementan la probabilidad de ocasionar movimientos en
masa y aquellas que no. Las combinaciones més efectivas, de acuerdo con las métricas evaluadas, son las
de 1 dia versus 90 dias, 3 dias versus 90 dias, 5 dias versus 90 dias y 7 dias versus 90 dias, destacadas en
negrita en la Tabla 3.
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Tabla 1. Evaluacion de algoritmos de clasificacion con Accuracy y F1-Score para todas las combinaciones
de dfas con lluvia registrada por pluviémetros.

Pluvios Regresion Logistica

CP vs. LP | Accuracy | Fl-score | Accuracy | Fl-score Accuracy F1l-score
1dvs.15d 83.49 83.49 85.36 85.36 80.06 80.06
1dvs.30d 86.29 86.29 88.79 88.79 83.18 83.18
1dvs.60d 88.47 88.47 87.85 87.85 83.49 83.49
1dvs.90d 89.72 89.72 89.1 89.1 88.16 88.16
3dvs.15d 77.26 77.26 77.26 77.26 76.95 76.95
3dvs.30d 77.88 77.88 77.88 77.88 74.77 74.77
3dvs.60d 79.13 79.13 79.44 79.44 80.37 80.37
3dvs.90d 81.31 81.31 83.49 83.49 79.75 79.75
5dvs.15d 72.9 72.9 73.83 73.83 73.52 73.52
5dvs.30d 76.32 76.32 75.39 75.39 74.45 74.45
5dvs.60d 76.95 76.95 80.06 80.06 76.95 76.95
5dvs.90d 80.69 80.69 80.37 80.37 80.37 80.37
7dvs.15d 73.52 73.52 73.83 73.83 74.77 74.77
7dvs.30d 78.19 78.19 77.57 77.57 78.19 78.19
7dvs.60d 78.82 78.82 79.13 79.13 79.13 79.13
7dvs.90d 81.31 81.31 81.93 81.93 81.31 81.31

Finalmente, de las combinaciones mas efectivas (1 dia vs. 90, 3 dias vs. 90 dias, 5 dias vs. 90 dias y 7 dias
vs. 90 dias) se escogieron 3 combinaciones de lluvias para la evaluacion en tiempo real en la plataforma
SIAMMO, estos fueron la combinacion de 1 dias vs. 90 dias, 3 dias vs. 90 dias y las de 7 dias vs. 90
dias, esto por qué las primeras combinaciones refleja un poco las lluvias diaria o detonante, mientras que
la segunda se asocia mas a la lluvia antecedente que posiblemente aporta a la humedad en el suelo dias
anteriores a un evento de lluvia detonante.

En las Figuras 8, 9 y 10 se presentan los resultados de cada modelo evaluado. El grafico de la izquierda
representa la combinaciéon de 90 dias prior a los 7 dias contra los 7 dias y sus respectivos valores de
probabilidades de lluvia critica, presentados con diferentes gamas de colores. También se muestran los
eventos de lluvia que detonaron movimientos en masa, asi como aquellos que no lo hicieron y que formaron
parte del testeo o evaluacion del modelo, junto con los tres umbrales definidos por la Curva ROC, que
se muestran en el segundo grafico a la derecha, donde se indican con puntos cada uno de los valores de
los umbrales. Se puede observar que los tres modelos presentaron un comportamiento similar tanto en la
curva ROC como en los umbrales definidos. Por esta razon, para la combinacion de dias de 1 dia contra
90 dias anteriores a un dia, solo se mostré el resultado obtenido con el modelo de Regresion Logistica,
como se observa en la Figura 11.
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Figura 8. (a) Combinacion de CP de 7 dfas y LP de 90 dias prior a 7 dias y su respectiva probabilidad
hallada con Regresion Logistica. Las lineas negra, roja y azul representan los umbrales determinados
con la Curva ROC mostrados en forma de puntos en el grafico (b). También se muestra los datos de
validacion utilizados para construir la curva ROC (puntos verdes y triangulos rojos).(b) Curva ROC para
la combinacion de CP de 7 dias y LP de 90 dias prior a 7 dias con Regresion Logistica. El punto azul
representa el umbral hallado con un TPR de 95 %, el punto rojo es el punto Optimo y el negro el TNR
de 95 %.
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v Movimiento en masa == PROB:0.45(TNR=79%,TPR=86)%
== PROB:0.31(TNR=71%,TPR=95%)

Figura 9. (a) Combinacion de CP de 7 dfas y LP de 90 dias prior a 7 dias y su respectiva probabilidad
hallada con Support Vector Machine. Las lineas negra, roja y azul representan los umbrales determinados
con la Curva ROC mostrados en forma de puntos en el grafico (b). También se muestra los datos de
validacion utilizados para construir la curva ROC (puntos verdes y triangulos rojos).(b) Curva ROC para
la combinacién de CP de 7 dias y LP de 90 dias prior a 7 dias con Support Vector Machine. El punto
azul representa el umbral hallado con un TPR de 95 %, el punto rojo es el punto Optimo y el negro el
TNR de 95 %.
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Figura 10. (a) Combinacion de CP de 7 dias y LP de 90 dfas prior a 7 dias y su respectiva probabilidad
hallada con Analisis Lineal Discriminante. Las lineas negra, roja y azul representan los umbrales deter-
minados con la Curva ROC mostrados en forma de puntos en el grafico (b). También se muestra los datos
de validacion utilizados para construir la curva ROC (puntos verdes y triangulos rojos).(b) Curva ROC
para la combinacion de CP de 7 dias y LP de 90 dias prior a 7 dias con Analisis Lineal Discriminante.
El punto azul representa el umbral hallado con un TPR de 95 %, el punto rojo es el punto Optimo y el
negro el TNR de 95 %.
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Figura 11. (a) Combinacion de CP de 1 dia y LP de 90 dias prior a 1 dia y su respectiva probabilidad
hallada con Regresion Logistica. Las lineas negra, roja y azul representan los umbrales determinados
con la Curva ROC mostrados en forma de puntos en el grafico (b). También se muestra los datos de
validacion utilizados para construir la curva ROC (puntos verdes y tridngulos rojos).(b) Curva ROC para
la combinacion de CP de 1 dia y LP de 90 dias prior a 1 dias con Regresion Logistica. El punto azul
representa el umbral hallado con un TPR de 95 %, el punto rojo es el punto Optimo y el negro el TNR
de 95 %.

Finalmente, se realiza una evaluacién visual del desempeno del modelo mediante la comparaciéon de los
mapas generados para distintos eventos de lluvia que ocasionaron emergencias y afectaciones en varios
sectores del Valle de Aburri. Adicionalmente, se incluye un caso de lluvia en el que no se reportaron
movimientos en masa, con el fin de contrastar los resultados.
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En la Figura 12 se presentan, en la parte superior izquierda, los mapas de lluvia acumulada de corto plazo
(1 dia) y de largo plazo (90 dias). A la derecha se observa el mapa de probabilidad correspondiente al
25 de mayo de 2023, fecha en la que se registr6 un ntumero significativo de movimientos en masa de tipo
flujo en la vereda San Andrés del municipio de Girardota. En este evento se contabilizaron alrededor de
350 deslizamientos que afectaron vias, viviendas y parcelaciones.

De manera similar, en la Figura 13 se muestra el resultado para el 9 de mayo de 2024, considerando una
lluvia acumulada de corto plazo de 7 dias y una acumulacién de largo plazo de 90 dias. En este caso, el
modelo indic6é una alta probabilidad de movimientos en masa en el sur del valle, lo que coincidié con la
ocurrencia de un flujo en el sector Himalaya, en el municipio de La Estrella, que obligd a la evacuacién
de mas de 100 personas.

En las Figuras 14 y 15 se ilustran otros dos eventos relevantes: el del 29 de abril de 2025 en el corregimiento
de Altavista (Medellin) y el del 6 de mayo de 2025 en el sector Los Balsos (El Poblado). Ambos eventos
estuvieron asociados a lluvias intensas en los dias previos y generaron pérdidas materiales considerables.

Finalmente, en la Figura 16 se presenta el mapa correspondiente al 30 de enero de 2025, fecha en la que
se registré un evento de lluvia sin reportes de movimientos en masa en el Valle de Aburré. En este caso, el
modelo asigné predominantemente la categoria de probabilidad Baja, lo cual concuerda con la ausencia
de emergencias y representa el comportamiento esperado del sistema en este tipo de situaciones.

Vereda San Andrés, Girardota (28-05-2023)
[ Acum.1dia_|]

AT

Figura 12. Mapas de lluvia acumulada de corto plazo (1 dia), largo plazo (90 dias) y mapa de proba-
bilidad para el 25 de mayo de 2023, cuando se registraron alrededor de 350 movimientos en masa en la
vereda San Andrés, Girardota.
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El Himalaya, La Estrella (9-05-2024)
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obligd a la evacuacién de casi 100 personas

Figura 13. Mapas de lluvia acumulada y probabilidad para el 9 de mayo de 2024, dia en que se presentd
un flujo en el sector Himalaya (La Estrella), que oblig6 a la evacuacion de més de 100 personas.

Altavista, Medellin (29-04-2025)

Figura 14. Mapas de probabilidad para el 29 de abril de 2025, eventos de deslizamientos registrados en
el corregimiento de Altavista (Medellin).
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Los Balsos, Medellin (06-05-2025)
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Figura 15. Mapas de probabilidad para el 6 de mayo de 2025, evento ocurrido en el sector Los Balsos
(El Poblado, Medellin).

Evento de lluvia (30-01-2025)

Figura 16. Mapa de probabilidad correspondiente al 30 de enero de 2025, evento de lluvia en el que no
se registraron movimientos en masa en el Valle de Aburré.

Discusién y conclusiones

Este estudio presenta una metodologia para un modelo regional de alertas por movimientos en masa
detonados por lluvia, basada en dos variables de precipitacion antecedente: corto plazo (CP) y largo plazo
(LP). Se entrenaron y evaluaron tres clasificadores supervisados (Regresion Logistica, SVM y LDA) con
un conjunto de eventos con deslizamientos (801) y un conjunto equivalente de eventos sin deslizamientos
seleccionados aleatoriamente. Los resultados muestran desempenos consistentes (Accuracy y Fl-score
> 70%) y destacan como combinaciones méas informativas aquellas que usan LP de 90 dias junto con CP
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de 1, 3, 5 y 7 dias. Con base en ello, se seleccionaron tres configuraciones (1-90, 3-90 y 7-90 dias) para
operacion en tiempo casi real.

Operacionalmente, la metodologia integra: (i) umbrales derivados de la Curva ROC (umbral alto con TPR
= 95 %, umbral bajo con TNR = 95 %), (ii) fusion y espacializacion de la precipitacion mediante Kriging
Simple con Medias Locales (KSML), combinando la precision puntual de los pluvidometros con el patron
espacial del radar, y (iii) agregacion de probabilidades por unidades administrativas (barrios y veredas)
tras enmascarar zonas de pendiente < 5° (No aplica). Estudios de caso recientes evidencian coherencia
espacial entre las areas clasificadas con probabilidad Alta y la ocurrencia de afectaciones reportadas.

Pese a los resultados alentadores, deben considerarse varias fuentes de incertidumbre: (i) sesgos y vacios del
inventario (concentracion espacial de reportes, precision variable en fecha/hora y localizacion de eventos),
(ii) incertidumbres instrumentales y operativas de la red de pluviémetros (fallos, mantenimiento, entorno
local) y del radar (calibracion, atenuacion, conversion a acumulados) y (iii) la suposicion de fronteras
aproximadamente lineales en los clasificadores aplicados. Ademas, los umbrales son estéticos en el tiempo
y no capturan explicitamente estacionalidad, variabilidad intra-anual o condicionantes climéaticos de gran
escala.

Recomendaciones y trabajo futuro

Se proponen las siguientes lineas de mejora para robustecer el sistema:

» Evaluacion y calibracién probabilistica: complementar la ROC/AUC con curvas precisién—recuperacion
y diagramas de fiabilidad.

» Validaciéon espaciotemporal rigurosa: esquemas de validacion cruzada por estacion/sector y
retroevaluaciones por temporadas, para medir generalizacion fuera de muestra.

» Enriquecimiento de predictores: explorar otras ventanas CP/LP y variables auxiliares (indices
topogréaficos, litologia, cobertura/uso del suelo, proxies de humedad antecedente), y métodos que
capturen no linealidades (bosques aleatorios, gradient boosting) con control de sobreajuste.

= Umbrales dindmicos y regionalizaciéon: permitir que los umbrales varien por subregiones hi-
droclimaticas o clusters de lluvia, y por estado climatico (p.€j., temporadas o fases ENSO).

» Fusion radar—pluviémetros: evaluar variantes del KSML y esquemas de correccion por sesgo/es-
cala del radar, cuantificando la incertidumbre de la interpolacién (mapas de varianza kriging).

» Métricas operativas: incorporar indicadores orientados a alerta (POD, FAR, CSI) y anélisis de
costos/beneficios de falsas alarmas vs. omisiones, alineados con las necesidades de gestion del riesgo.

La estrategia propuesta genera mapas de probabilidad interpretables y operables para apoyo a la toma
de decisiones a escala regional. Si bien persisten incertidumbres asociadas a datos, modelos y agregacion
espacial, los resultados indican capacidad para discriminar condiciones de Alta vs. Baja probabilidad en
concordancia con eventos observados. La implementacion de las mejoras sugeridas —en especial calibra-
cion probabilistica, validacion espaciotemporal y umbrales dindmicos— fortalecera la confiabilidad del
sistema y su utilidad préctica para la gestion del riesgo por movimientos en masa detonados por lluvia
en el Valle de Aburré.
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Productos

Poner los mapas, siammo y el repositorio.

Tabla 2. Productos relacionados con analisis de lluvia y movimientos en masa.

. / o e .
Producto / Tema Descripciéon resumida

Repositorio Codigo Git-Hub https://github.com/siatalandslides/alert_model
Mapas diarios https://siata.gov.co/geotecnia/alertas_diarias/
Mapas en la plataforma STAMMO https://siata.gov.co/geotecnia/siammo.html

Avances Mensuales

Mes de Julio

Durante el mes de julio se enfocaron esfuerzos en mejorar los mapas de lluvia acumulada interpolados a
partir de la red pluviométrica y del radar meteorologico. Se identificé que el principal problema provenia
de la informacion del radar en zonas altas, como el Cerro Padre Amaya o el Cerro La Baldia, donde el
haz del radar impacta el relieve, generando valores artificialmente altos de precipitacion.

En conjunto con el equipo de meteorologia, se evaluaron diferentes estrategias para corregir este sesgo.
Finalmente, se implement6 una méscara que excluye estos valores no representativos, evitando que distor-
sionen la interpolacion. Las pruebas realizadas con diferentes metodologias concluyeron que la opciéon mas
efectiva fue dejar estas areas como “sin datos”, permitiendo que el proceso de interpolaciéon las completara
usando la informacion de las celdas vecinas.

A partir de esta mejora, los mapas de interpolacion de lluvia dejaron de verse afectados por valores
extremos irreales, y los mapas de probabilidad resultantes mostraron coherencia con las condiciones
reales. Se espera seguir avanzando en esta linea, no solo filtrando la informacion del radar con mayor
precision, sino también adoptando técnicas de interpolacion que consideren el error en los datos, de forma
que estos sean filtrados o eliminados en lugar de amplificados, garantizando asi productos de lluvia mas
fiables.

Mes de agosto

Mascara datos acumulados de Radar Durante el mes de julio se aplic6 una mascara que eliminaba
(dejaba “sin datos”) las celdas de acumulados de lluvia muy altos del radar—tipicos cuando el haz im-
pacta en zonas montanosas muy altas—. Esto resolvia los picos irreales, pero dejaba huecos que luego
distorsionaban la interpolacion (Lluvia pluvios + Radar). En agosto se mejord el procesamiento con una
estrategia robusta que se aplica en dos pasos: (i) deteccién de picos altos usando estadistica robusta
local y (ii) relleno (inpainting) de las celdas marcadas como picos altos con el valor del pixel valido mas
cercano. El objetivo es obtener campos acumulados realistas sin suavizar en exceso la lluvia acumulada
real.

El procesamiento se puede dividir en los siguientes pasos:

» Acumulado temporal: Sea R(x,y,t) la lluvia horaria de radar. Para un periodo [to — D, tg], el
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acumulado es:
Alw,y) = > Rlzy1) (2)

te [to*D, t[)]

donde tg es la fecha objetivo y D los dias previos a acumular (p.ej., D = 90).

» Deteccion robusta de picos (MAD local): Se recorre la malla A(z,y), para cada celda i, se
evalia A; respecto a su vecindario W; (vecindario cuadrado de tamafio s x s centrado en 7, aqui

s=9):
m; = med{A4; : j € W;}, (3)
MAD,; = med{|AJ — m2| 1 j € WZ}, (4)

Aqui, m; es la mediana local, MAD; mide la dispersiéon robusta y o; convierte MAD a una escala
comparable con la desviacion estdndar bajo normalidad. Se marca como pico alto la celda ¢ si

(A;—=m;) > ko; y o;>¢, (6)

donde k controla cuin estricta es la deteccién y € evita activar la méscara en zonas practicamente
uniformes. Parametros usados: s = 9 (aprox. 4,5 x 4,5 km si la celda es de 500 m), k = 3,5,
e=0"!

= Mascara y relleno por vecino mas cercano: La deteccidon anterior produce una méascara boo-
leana M sobre todo el Valle de Aburré, donde M (p) = 1 (verdadero) indica “pico alto” y M(q) =0
indica celda valida. Para cada celda marcada p=1 se busca el pixel valido mas cercano:

* = arg min —qll2,
q g, i lp—adl

y se define el campo corregido
Alp) = Alg"),  Alg) = Alg) si M(q) = 0.

Esta estrategia preserva bordes y acumulados reales al no promediar sobre areas extensas.

Eleccion de parametros y consideraciones
= Ventana s: ventanas mayores son méas robustas al ruido, pero pueden pasar por alto picos pequenos;
s = 9 equilibra robustez y sensibilidad a la escala de 500 m.

» Umbral k: valores tipicos k& € [3,5]. Aqui k = 3,5 captura ecos orograficos intensos sin afectar
niicleos convectivos reales.

» Tolerancia e: util para evitar disparos en campos muy planos (baja variabilidad).

= NalN y bordes: si todo el vecindario es invalido, no se rellena; opcionalmente puede extenderse la
méscara a celdas NaN.

Resultados Tras aplicar la correccién, los mapas de acumulado de D dias muestran una reduccién
clara de columnas y pixeles extremos alineados con los picos montanosos, donde la senal del radar no es

1En operacién, € € [0,1, 0,5] mm ayuda a reducir falsos positivos en campos muy homogéneos.
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clara, manteniendo el acumulado de lluvia real. La fraccion de celdas corregidas se mantiene baja (como
es esperable para artefactos localizados) y los maximos regionales descienden a rangos fisicamente reales
para las fechas de acumulados ensayadas.

En las Figuras 17, 18 y 19 se presentan, respectivamente: (i) el mapa de acumulado sin posprocesamiento,
(ii) la mascara que identifica los pixeles no realistas y (iii) el acumulado final corregido con la metodologia.
En la Figura 17 se observan valores anémalamente altos tanto en el acumulado de 7 dias como en el
acumulado de 90 dias previos; la Figura 19 muestra la méascara utilizada, donde se destacan las celdas
que no corresponden a valores reales (picos muy altos); y la Figura 18 evidencia que, tras el procesamiento
descrito, los mapas de acumulado son méas acordes con la realidad, lo cual también se refleja en la escala
de valores.

Acumulado de pre 6n para los 7 dias antecedent Acumulado de precipitacién para los 90 dias antecedentes a 7 dias
20250814 - 20250821 20250516 - 20250814

6.50° N

6.50° N

6.40°N

6.40°N

630°N| 8

630°N - N

6.20°N

6.20°N

610°N

610°N

6.00°N 6.00°N

7570° W 75.60° W 75.50° W 75.40° W 75.30°W 7570°W 5.60° 75.50° W 75.40° W 75.30° W

01020 40 60 80 100 120 140 160 180 200 240 280 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Acumulado Precipitacién [mm] Acumulado Precipitacién [mm]

Figura 17. Mapa de acumulado de radar para los 7 dias anteriores al dia 21 de agosto de 2025 y los 90
dias anteriores a esos 7 dias. Se observan en ambos mapas valores extremos de lluvia superiores a los 1000
mm en ciertas zonas que coinciden con puntos donde el haz del radar choca con partes altas de montana,
principalmente hacia el occidente.
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Mascara MAD — 7 dias Méscara MAD — 90 dias previos al bloque de 7 dias
20250814 - 20250821 20250516 - 20250814
650°N 650°N
640°N 640°N
630°N = 630°N
%]

6.20°N 620°N
610°N 610°N
600°N 600°N

75.70°W 75.60°W 75.50° W 75.40° W 7530°W 570°W 75.60° W 75.50°W 75.40° W 75.30°W

Valores Reales Picos Altos No Reales Valores Reales Picos Altos No Reales

Clasificacion binaria de la mascara MAD Clasificacion binaria de la mascara MAD

Figura 18. Mascara de las zonas identificadas como valores muy altos, fuera de lo normal, coherente con
puntos donde el haz del radar choca con partes altas de montana, principalmente hacia el occidente.

Acumulado de precipitacién para los 7 dias antecedentes Acumulado de precipitacion para los 90 dias antecedentes a 7 dias
20250814 - 20250821 20250516 - 20250814

6.50°N
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Figura 19. Mapa de acumulado de radar corregido con la metodologia del vecino més cercano. Se
observan que los picos muy altos ya no estan.

Fragmentos de implementacion (Python) Mascara de picos (MAD local):

def mascara_spike_mad(da, size=9, k=3.5, min_mad=0.0):
arr = da.values
def _med(x): return np.nanmedian(x)
def _mad(x):
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m = np.nanmedian(x)
return np.nanmedian(np.abs(x - m))
med = ndi.generic_filter(arr, _med, size=size, mode="nearest")
mad = ndi.generic_filter(arr, _mad, size=size, mode="nearest")
sigma = 1.4826 * mad
valid = np.isfinite(arr) & np.isfinite(med) & np.isfinite(sigma) & (sigma > min_mad)
mask valid & ((arr - med) > (k * sigma))
return xr.DataArray(mask, coords=da.coords, dims=da.dims, name="mask_spike_mad")

Relleno por vecino mas cercano:

def rellenar_vecino_mas_cercano(da, bad_mask):
arr = da.values.copy()
mask = bad_mask.values # | “np.isfinite(arr) (activar si se desea)
if mask.all(Q):
return da.copy()
inds = ndi.distance_transform_edt(mask, return_distances=False, return_indices=True)
out = arr.copy()
out [mask] = arr[inds[0] [mask], inds[1] [mask]]
return xr.DataArray(out, coords=da.coords, dims=da.dims, attrs=da.attrs, name=da.name)

Uso en la cadena de acumulacioén:

da_periodo, da_90d = acumulado.generar_mapa_acumulado ()
mask_mala = mascara_spike_mad(da_periodo, size=9, k=3.5, min_mad=0.0)
da_periodo_fix = rellenar_vecino_mas_cercano(da_periodo, mask_mala)

Calculo de la incertidumbre del Modelo de Alertas Uno de los objetivos principales de esta
vigencia es realizar una evaluacion detallada de la incertidumbre del modelo de alertas. Para ello es
necesario plantear una metodologia que permita abordar de manera integral los diferentes componentes
del modelo y, en lo posible, cuantificar dicha incertidumbre.

Durante el mes se avanzo6 en la revision y recopilacién de estudios que proponen metodologias para evaluar
la incertidumbre y validar sistemas de alerta temprana por movimientos en masa en distintas regiones
del mundo. Estos trabajos constituyen una base conceptual y metodolégica importante para orientar el
proceso local. Entre los estudios més relevantes se destacan:

» Assessing the performance of regional landslide early warning models: the EDuMaP method. Revista
Natural Hazards and Earth System Sciences, 2016 (Calvello and Piciullo, 2016).

s Adapting the EDuMaP method to test the performance of the Norwegian early warning system
for weather-induced landslides. Revista Natural Hazards and Earth System Sciences, 2017 (Piciullo
et al., 2017).

» Critical rainfall thresholds for triggering shallow landslides in the Serchio River Valley (Tuscany,
Italy). Revista Natural Hazards and Earth System Sciences, 2012 (Giannecchini et al., 2012).

s Calibration and validation of rainfall thresholds for shallow landslide forecasting in Sicily, southern
Italy. Revista Geomorphology, 2015 (Gariano et al., 2015).
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s Rainfall thresholds for the forecasting of landslide occurrence at regional scale. Revista Landslides,
2012 (Martelloni et al., 2012).

n Territorial early warning systems for rainfall-induced landslides. Revista Farth-Sciences Reviews,
2018 (Piciullo et al., 2018).

Estos estudios plantean diferentes enfoques para la calibracion, validacion y anélisis de incertidumbre en
modelos de alerta por deslizamientos, lo que permitiré seleccionar e implementar las metodologias méas
adecuadas para el contexto del Valle de Aburra.

Mes de septiembre

Durante agosto el trabajo se orientd al procesamiento de los acumulados de lluvia obtenidos por el radar
meteorologico, incorporando una metodologia que mitiga varias de sus limitaciones.

En septiembre el esfuerzo se centr6 en mejorar y actualizar la seccion de Movimientos en masa del reporte
hidrometeorolégico semanal. Hasta ahora, el reporte evaluaba los umbrales tinicamente con informacion
de estaciones pluviométricas puntuales; por lo tanto, no se realizaba una espacializaciéon a nivel de barrios
y veredas de los municipios del Valle de Aburra. En la Figura 20 se ilustra el formato anterior del reporte,
en el que la probabilidad de movimientos en masa se presentaba sélo por estacion.

Para contextualizar, el reporte se divide en dos partes: (i) Resumen semanal y (ii) Condiciones
actuales. En el formato previo, el Resumen semanal mostraba un grafico de barras con el numero
de estaciones en probabilidad alta (rojo), media (amarillo) y baja (verde) para cada dia de la semana
anterior (lunes a domingo; ver Figura 20). A la derecha, en Condiciones actuales, se inclufa un mapa con
la ubicacion de las estaciones del valle coloreadas segin la probabilidad del dia de emision del reporte (los
lunes), acompaitiado de una tabla con los conteos por nivel de probabilidad y los municipios con estaciones
en probabilidad alta (ver Figura 20). Finalmente, en la parte inferior se incluia una explicacion breve y
general del modelo de alertas.

Durante septiembre se actualizo este reporte para ofrecer alertas y un resumen semanal espacializados a
nivel de barrio y vereda, y no solo por estaciones. Se disenné un nuevo formato (Figura 21) que preserva
la estructura original (izquierda: resumen semanal; derecha: condiciones actuales) pero incorpora:

» Resumen semanal (izquierda): grafico de barras apiladas por municipio, que resume la propor-
cién de barrios y veredas en probabilidades alta, media y baja para cada dia de la tultima semana.
Ademas, se listan los barrios/veredas que acumulan tres o méas dias en probabilidad alta (rojo), co-
mo insumo para priorizar monitoreo continuo, emisién de reportes y, de ser necesario, inspecciones
de campo.

» Condiciones actuales (derecha): mapa de probabilidad de movimientos en masa para cada
barrio o vereda de los municipios del Valle de Aburra, correspondiente a la fecha de emisi6on del
reporte (los lunes), junto con una tabla resumen del namero de barrios/veredas en cada nivel de
probabilidad y el listado de municipios asociados.

Asimismo, se actualizé la explicacion metodolégica del modelo en la seccion inferior del reporte, acla-
rando de manera concisa en qué consiste, como se interpretan los niveles de probabilidad (alta/rojo,
media/amarillo, baja/verde) y como se integra la informacion de lluvia antecedente.

Con esta nueva version se espera mejorar la comprensibilidad del modelo de alertas por movimientos en
masa detonados por lluvia y aumentar la utilidad de la informaciéon para la toma de decisiones.
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INFORME HIDROMETEOROLOGICO SEMANAL

MOVIMIENTOS EN MASA
Semana: 01 de septiembre de 2025 hasta 07 de septiembre de 2025

RESUMEN SEMANAL CONDICIONES ACTUALES

Probabilidad de ocurrencia Probabilidad de ocurrencia A continuacién, se presentan las
1 dia vs 90 dias 7 dias vs 90 dias condiciones de probabilidad de lluvia
critica  para la  ocurrencia  de

probabilidad | pluviémetros

Namero de pluvi

g0 650°N movimientos en masa con la
2140 comparacién de la precipitacién de los
§ 120 Gltimos 7 dias contra 90 dias previos a
100 ' esos 7 dias:
8 640°N
Categoria de | Cantidad de
50 (30%)

o k]
Lunes  Martes Miércoles Jueves Viemes Sabado Domingo 2 o d 112 (67%)
620°N 4 (2%)
o
610°N
Durante la semana del 31 al 07 de septiembre, Se boo
registraron pr des altas de mo en masa el R .
Domingo en Medellin, La Estrella, Sabaneta, Envigad: TSRS e _| ~ En el Valle de Aburra, se registran
Girardota y Barbosa. TR R SZ°W  probabilidades altas de
ongitud en masa en Barbosa, Bello y Sabaneta.

¢Cémo funciona la probabilidad de lluvia critica para la ocurrencia de movimientos en masa?
El modelo compara la lluvia acumulada de 1 dia (corto plazo) contra 90 dias prev a un dia (largo plazo), y
también la lluvia acumulada de 7 dias con la de 90 dias previos a 7 dias, izando un inventario de
movimientos en masa y un modelo de regresion logistica. La comparacién de IIuvna crmca antecedente de 1 dia
b muestra las probabilidades de lluvia critica para cada dia de la semana. Mientras que, la
comparacién de 7 dias vs. 90 dias presenta las probabi les de lluvia critica en cada estaci luviométrica
durante la dltima semana. Est que las de lluvia critica en ambos
intervalos de tiempo I il de movimi en masa.

@siatamedell

Figura 20. Seccién Movimientos en masa del reporte hidrometeorolégico semanal (version anterior
basada en estaciones pluvidometricas).

INFORME HIDROMETEOROLOGICO SEMANAL

MOVIMIENTOS EN MASA
Semana: 01 de septiembre de 2025 hasta 07 de septiembre de 2025

RESUMEN SEMANAL CONDICIONES ACTUALES

Resumen semanal de la probabilidad de ocurrencia de Condiciones actuales de probabilidad de movimientos en masa a partir de la
movimientos en masa por municipio y dia de la semana, lluvia antecedente (comparacién del acumulado de precipitacién de los ultimos
teniendo en cuenta la lluvia antecedente. Los porcentajes 7 dias frente a los 90 dias previos a ese per|od0)

indican la proporcién de barrios y veredas de cada municipio
que se encuentran en las categorfas de probabilidad: baja,
media o alta. aonl

Probabslicad de ceurrencia do Movimisn tos o7 Me

Categoriade  cantidad de
probabilidad  barrios y veredas

Media 112 (67%)
4(2%)

Actualmente, en el Valle de Aburrd
se registraron probabilidades altas
en las veredas vy barrios del
municipio de Barbosa.

s

Leyenca

Durante la (ltima semana no se registraron veredas o
barrios con 3 o mas dias en alerta roja.

éCémo funciona el mapa de probabilidad por movimientos en masa? <4Qué significan los colores?
El mapa muestra los barrios y veredas de los municipios del Valle de Aburr (OB
clasificados en tres niveles de probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa utinario.

alta, media o baja. Esta clasificacién proviene de un modelo de alertas que
compara la precipitacién acumulada en los Gltimos 7 dias con la de los 90 dias A N L ¥
anteriores. A partir de esta informacién y de umbrales previamente definidos, el [Bresmaice]
modelo calcula la probabilidad de que cada vereda o barrio presente condiciones : . Nivel de alerta: activar pianes de
propicias para la ocurrencia de movimientos en masa asociados a la lluvia emergencia, continuo e
antecedente. e e

Nivel de precaucion: iniciar
enviar reportes.

fyg

@siatamedellin
@wasia

Figura 21. Nueva version de la seccion Movimientos en masa del reporte hidrometeorologico: resultados
espacializados por barrios y veredas, con resumen semanal por municipios y condiciones actuales.
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Calculo de la incertidumbre del Modelo de Alertas Paralelamente, durante el mes de septiembre
se avanzo en uno de los objetivos propuestos para esta vigencia: la cuantificaciéon de la incertidumbre del
modelo de alertas.

Durante el mes de agosto se realizé una revision de literatura con el proposito de identificar metodologias
cientificas aplicadas a la evaluacion del desempeno e incertidumbre de sistemas y modelos de alerta
temprana por movimientos en masa.

Como resultado de esta busqueda, se identificé que la metodologia que mejor se ajusta a la estructura
y funcionamiento del modelo de alertas actualmente operado es la propuesta por Calvello y Piciullo
(2016) en el articulo titulado “Assessing the performance of regional landslide early warning models: the
EDuMaP method” Calvello and Piciullo (2016).

Dicho trabajo plantea una metodologia denominada EDuMaP (Event—Duration Matrix—Performance),
orientada a evaluar y cuantificar la incertidumbre de modelos regionales de alerta temprana por desliza-
mientos a partir del analisis conjunto de los eventos de deslizamiento registrados y las alertas emitidas
por el sistema en un periodo determinado.

Se decidi6 adoptar esta metodologia para la cuantificacion de la incertidumbre del modelo de alertas
actualmente en operacion. A continuacién, se presenta una descripcion general de su estructura y etapas
principales:

El método EDuMaP evalta el desempeno técnico de un modelo de alerta temprana mediante tres pasos
sucesivos:

I. Analisis de eventos: Se identifican y clasifican los eventos de deslizamiento (LE) y los eventos
de alerta (WE) registrados en un mismo periodo temporal. Los deslizamientos se agrupan segin
su magnitud o densidad espacial, mientras que las alertas se agrupan segin su nivel (baja, media,
alta, muy alta).

11. Construcciéon de la matriz de duracién: Se genera una matriz temporal en la que cada celda
representa el tiempo total durante el cual coincidieron un nivel de alerta (baja, media, alta, muy
alta) y una clase de deslizamiento especificos (Eventos pequenos, intermedios y grandes). Esta matriz
permite cuantificar cuénto tiempo el sistema estuvo emitiendo alertas correctas, falsas alarmas o
sin alertas frente a eventos reales.

1. Evaluaciéon del desempeno: A partir de la matriz de duracion se aplican criterios de clasificacion

y de grado de correccién, los cuales permiten identificar:

= Alertas Correctas (CA): coincidencia entre alerta y evento real.

» Falsas alarmas (FA): alerta sin evento asociado.

= Alertas omitidas (MA): evento sin alerta emitida.

= Verdaderos negativos (TN): ausencia de alerta y de evento.
Luego, se calculan indicadores estadisticos de desemperno tales como eficiencia, tasa de deteccién,
razoén de falsas alarmas y poder predictivo, entre otros.

Estos indicadores permiten cuantificar la precision, sensibilidad y confiabilidad del modelo, y por
ende, estimar su nivel de incertidumbre operacional.

En sintesis, la metodologia EDuMaP ofrece un marco cuantitativo y reproducible para analizar la co-
rrespondencia temporal entre las alertas emitidas y los eventos de deslizamiento observados, permitiendo
identificar de manera objetiva los aciertos, errores y omisiones del sistema, y con ello evaluar su incerti-
dumbre y capacidad predictiva.
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Mes de octubre

En agosto se realizé una revision de la literatura para identificar metodologias de evaluacién y cuantifi-
cacion de incertidumbre en modelos de alerta por movimientos en masa aplicadas en otros contextos y
potencialmente acoplables al sistema operativo actual. Con base en esa revision, en septiembre se deci-
di6 adoptar la metodologia EDuMaP (Event—Duration Matrix—Performance), propuesta por Calvello y
Piciullo (2016) en el articulo “Assessing the performance of regional landslide early warning models: the
EDuMaP method” Calvello and Piciullo (2016).

En octubre se llevoé a cabo una evaluacién preliminar del desempenio del modelo de alertas actualmente
en operacion. La metodologia EDuMaP ya habia sido presentada de forma general en el informe de
septiembre; en este mes se aplicé al modelo para la primera temporada de lluvias de 2025, considerando
el periodo comprendido entre el 1 de abril de 2025 y el 30 de junio de 2025, cuando la influencia de las
lluvias fue mayor y se registraron eventos significativos de movimientos en masa en distintas zonas del

Valle de Aburra.

Como se explico en el informe de septiembre, EDuMaP se organiza en tres componentes:

I. Anélisis de eventos: identificacion y clasificacion de eventos de deslizamientos (LE, por sus siglas
en inglés Landslide FEvents) y eventos de alerta (WE, Warning Events).

1. Matriz de duracioén: construcciéon de una matriz temporal en la que cada celda de la matriz representa
el tiempo total durante el cual coinciden un nivel de alerta (p. €j., baja, media, alta, muy alta) y
una clase de deslizamiento (p. ej., pequetio, intermedio, grande). Esta matriz cuantifica el tiempo
en alertas correctas, falsas alarmas y ausencia de alerta frente a eventos reales.

1. Evaluacion del desempeno: a partir de la matriz de duraciéon se aplican criterios de clasificacion y

de grado de correcciéon para identificar:

» Alertas correctas (CA): coincidencia entre alerta y evento real.

= Falsas alarmas (FA): alerta sin evento asociado.

= Alertas omitidas (MA): evento sin alerta emitida.

= Verdaderos negativos (TN): ausencia simultanea de alerta y de evento.
Posteriormente, se calculan indicadores estadisticos de desempefio —como eficiencia/precision glo-
bal, tasa de deteccion (POD), razén de falsas alarmas (FAR), poder predictivo (PPV), indice de

éxito critico (CSI), entre otros— que permiten cuantificar la precision, sensibilidad y confiabilidad
del modelo y, en consecuencia, estimar su nivel de incertidumbre operacional.

A continuacion, se presentan cada uno de los tres pasos anteriores, explicando la metodologia utilizada
en cada caso y los principales resultados obtenidos:

I. Analisis de eventos: Esta etapa se divide en dos partes: los eventos de deslizamientos (LE)
y los eventos de alerta (WE).

- Eventos de deslizamientos (LE): Para la identificaciéon de los eventos de deslizamiento se
tomaron los registros més significativos ocurridos durante el periodo de estudio, comprendido entre
el 1 de abril y el 30 de junio de 2025. En este intervalo se recopilaron un total de 98 registros
de movimientos en masa en distintas zonas del Valle de Aburra, ocurridos en diferentes fechas.
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En la Figura 22 se presenta el mapa del Valle de Aburra subdividido en veredas, sobre el cual se
ubican los puntos correspondientes a cada uno de los eventos registrados durante la temporada de
lluvias, que fueron la base para la definiciéon de los eventos de deslizamientos.

Para la construccion de la matriz de duracion, los eventos de movimientos en masa deben clasificarse
en cuatro categorias ver Tabla 23, segiin la tabla presentada en el articulo de referencia de Calvello
y Piciullo (2016) Calvello and Piciullo (2016).

De acuerdo con dicha tabla, existen tres criterios para clasificar los eventos de deslizamientos:

= Criterio absoluto: considera tnicamente el nimero de deslizamientos registrados en una
zona determinada.

= Criterio relativo: se basa en la densidad de deslizamientos por kilometro cuadrado dentro
de cada zona.

= Criterio mixto: combina los dos anteriores, ajustando el nimero de deslizamientos por el
tamano del area analizada.

En este caso, dado que el inventario disponible era relativamente pequeno, se optd por utilizar el
criterio absoluto para la clasificacion de los eventos.

Dado que la matriz de duracién se expresa en unidades de tiempo (horas), fue necesario determinar
la fecha y hora de inicio y fin de cada evento. Para ello, se definié que, si en una misma vereda
o barrio ocurren varios deslizamientos separados por menos de 12 horas, estos se consideran parte
de un mismo evento. Si transcurren mas de 12 horas entre uno y otro, se considera un evento nuevo.
Este procedimiento se aplicé de forma continua desde abril hasta junio de 2025 para todas las zonas
con registros de deslizamientos.

El resultado final fue una tabla que contiene la fecha de inicio y fin del evento, su duracion
en horas, el municipio, el nombre de la vereda o barrio, el nimero de deslizamientos
asociados y la clase del evento (LE class) asignada de acuerdo con la tabla de clasificacion.

Tras la agrupacion temporal, de los 98 registros iniciales quedaron definidos 32 eventos de desli-
zamiento, ya que varios puntos correspondian al mismo episodio. Estos 32 eventos fueron utilizados
posteriormente para la construccion de la matriz de duraciéon y la evaluacion del desempeno del
modelo.
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Figura 22. Seccion Mapa del Valle de Aburra subdivido en veredas y barrios con la ubicaciéon del
inventario utilizado para la evaluaciéon del modelo.

LE Absolute Relative criterion Mixed criterion
class  eriterion (no. of landslides/area)
(no. of
landslides)
1 0 0 0
2 1 from 0.001 to 0.02km? 1
3 2to 10 from 0.021 to 0.1 km?  from 2 to MIN(10; 0.1 km?)
4 =10 > 0.1 km? > MIN(10; 0.1 km?)

Figura 23. Tabla tomada de Calvello and Piciullo (2016) donde se explica las diferentes categorias de
eventos de deslizamientos.
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- Eventos de alerta (WE): Los eventos de alerta corresponden a los periodos en los que el modelo
de alertas emiti6 una probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa media o alta en una o
varias zonas. Un evento de alerta se define como el intervalo de tiempo en el que el modelo pasa de
una condicién de alerta baja (categoria 1) a una de alerta media (categoria 2) o alerta alta
(categoria 3), y finaliza cuando el sistema retorna nuevamente a la condicion de alerta baja.

Por tanto, en este caso la clasificacion de las alertas se establece en tres clases:

= Categoria 1: probabilidad baja (alerta verde).
= Categoria 2: probabilidad media (alerta amarilla).

= Categoria 3: probabilidad alta (alerta roja).

Los eventos WE se construyeron a partir de los mapas de alertas generados automaticamente por
el modelo cada dia a las 4:00 a.m., almacenados en el directorio correspondiente (/mnt/investi-
gacion/geotecnia/historico_modelo/geojsons/ ). Se analizaron las variaciones diarias de cada zona
(vereda o barrio) entre el 1 de abril y el 30 de junio de 2025, identificando los periodos en que
la probabilidad de deslizamiento aument6 (inicio del evento) y cuando retorné a su nivel base (fin
del evento).

Con esta informacion se obtuvieron los eventos de alerta (WE) para cada zona, incluyendo su fecha
de inicio y fin, duracién, y nivel maximo de alerta alcanzado.

1. Matriz de duracién: constituye el elemento central de la metodologia EDuMaP, ya que permite
evaluar cuantitativamente el desempeno del modelo de alertas al relacionar, en el tiempo, los niveles
de alerta emitidos (WE) con las clases de eventos de deslizamientos (LE).

Como se muestra en la Figura 24, la matriz se representa como una tabla de doble entrada en
la que las filas corresponden a las clases de Warning Events (WE) y las columnas a las clases
de Landslide Events (LE). Cada celda d;; contiene el tiempo total (en horas) durante el cual
coexistieron simultaneamente una clase ¢ de alerta y una clase j de deslizamiento. Matematicamente,
cada elemento de la matriz se expresa como:

dij = E timeij
AT

donde time;; representa las horas en las que una alerta de clase i estuvo activa mientras se regis-
traban deslizamientos de clase j. De esta forma, la suma de todos los elementos >, j d;; es igual al
total de horas analizadas dentro del periodo de estudio.

La Figura 24b ilustra el principio temporal de superposiciéon entre los eventos de alerta y de desli-
zamientos: las lineas horizontales representan la evolucion temporal de los niveles de alerta (parte
inferior) y las clases de deslizamientos (parte superior). Cada interseccion temporal contribuye a un
valor d;; dentro de la matriz. Por ejemplo, si durante 10 horas una zona presenta un nivel de alerta
alto (WE=3) y simultdneamente se registran deslizamientos clasificados como intermedios (LE=3),
esas 10 horas se suman al elemento d33.
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Figure 5. Structure of the duration matrix (a) and graphical exemplification of the temporal analysis needed for its computation (b).

Figura 24. Estructura conceptual de la matriz de duracién (a) y representacion grafica del anélisis
temporal requerido para su calculo (b). Fuente: Calvello y Piciullo (2016).

Aplicacion al caso de estudio:
El analisis se realizo con una resoluciéon temporal horaria (At = 1 hora), de modo que cada
hora del periodo fue asignada simultdneamente a una clase de alerta (WE) y a una clase de evento

de deslizamiento (LE).
El procedimiento se implementd mediante un algoritmo en Python que realiza los siguientes pasos:

a) Carga las tablas de eventos de deslizamientos (LE) y de alertas (WE).
b) Define la ventana temporal del andlisis y genera un indice horario desde el 1 de abril al 30 de
junio de 2025.
¢) Para cada vereda o barrio del Valle de Aburré, construye dos series horarias:
= WE(t): representa el nivel de alerta activo en cada hora (1 = baja, 2 = media, 3 = alta).
= LE(t): representa la clase de evento de deslizamiento en esa hora (1 = sin evento, 2 =
pequeno, 3 = intermedio, 4 = grande).
d) Cada par horario (WE(t), LE(¢)) se contabiliza dentro de la celda correspondiente de la matriz
dij.
e) Finalmente, las horas se acumulan para todas las zonas, obteniendo una matriz general para
todo el Valle de Aburré.
Este procedimiento permitio cuantificar el tiempo total (en horas) de coincidencia entre las distintas
combinaciones de niveles de alerta y clases de eventos de deslizamientos. El resultado se resume en

la siguiente tabla:

Tabla 3. Matriz de duraciéon obtenida para el periodo comprendido entre el 1 de abril y el 30 de junio
de 2025. Los valores representan horas acumuladas de coexistencia entre niveles de alerta (WE) y clases

de deslizamiento (LE).

WE class | LE (1) LE (2) LE (3) LE (4)
1 (Baja) | 454,252 7 0 0

2 (Media) 0 0 0 0
3 (Alta) | 461,228 13 12 3

En esta matriz se observa que la mayor parte del tiempo las zonas permanecieron en alerta baja
sin presencia de deslizamientos (celda dy1), lo cual es esperable dado que los eventos de movimiento
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en masa son relativamente poco frecuentes. Sin embargo, se identificaron también horas en las
que coincidieron alertas altas (WE=3) con deslizamientos reales (LE=2-4), correspondientes a las
alertas efectivas o correctas.

1. Evaluacion del desempeno: A partir de la matriz de duracion del paso anterior, se evaluo6 el
modelo siguiendo los dos criterios propuestos por Calvello and Piciullo (2016): el criterio A (clasi-
ficacién tipo contingencia) y el criterio B (grado de correccion tipo seméaforo). En ambos casos, y
como recomienda el articulo, se excluye del analisis la celda dy; (horas sin alerta y sin deslizamien-
tos), pues suele dominar y enmascara la comparacion entre aciertos y errores informativos.

Allert _ Landslide events Landslide events
classification

criterion
(A} 1 {mo) 2 (S) 3 4L)

1 (na) n'a

2 (M) TN

31H)

Warning events
Warmning events

FA CA
4(vH)

Figura 25. Criterios de evaluacion propuestos por EDuMaP: (izq.) criterio A (CA, FA, MA, TN); (der.)
criterio B (verde, amarillo, rojo, morado). Esquema adaptado de Calvello and Piciullo (2016).

Criterio A: clasificacién tipo contingencia

Se agrupan las horas de la matriz de duracién en cuatro categorias operativas (Fig. 25, izquierda):

CA (Correct Alerts): WE >2 A LE >2 (hubo alerta y hubo deslizamiento)
FA (False Alerts): WE >2 A LE =1 (hubo alerta sin deslizamiento)
MA (Missed Alerts): WE=1 A LE>2 (

(

TN (True Negatives): WE=1 A LE=1

no hubo alerta y si hubo deslizamiento)

ni alerta ni deslizamiento).
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Con estas cuatro cantidades se calculan los indicadores habituales (trabajando sobre la parte infor-
mativa, es decir, excluyendo d;; salvo que se indique lo contrario):

Hit Rate / POD / Sensitivity (HR) = %
Precision / PPV / Predictive Power (PPV) = %
Threat Score / CSI (TS) = CAT FCj+ A
. MA
Missed Alert Rate (FNR) = CAT A 1-HR
False Alert Rate (FAR) = %AFA =1-PPV
. CA
Accuracy (sin TN) (Ieg) = CATFALMA - TS
Accuracy (con TN) (Acc) = CAT FCj—t]\ZJZ TN
. CA-TN
Odds Ratio (OR) = m

Nota: Acc y OR pueden inflarse cuando T'N es muy grande; por eso el paper recomienda enfocar
la comparaciéon con métricas que excluyen dy;.

A partir de estas combinaciones se calcularon los indicadores estadisticos de desempeno. Los valores
obtenidos para el periodo analizado (abril-junio de 2025) fueron:

Tabla 4. Indicadores de desempeno calculados segin el Criterio A.

Meétrica Valor
Eficiencia / Accuracy (sin TN) 6.06x10~°
Tasa de deteccion (Hit Rate / POD) 0.80
Precision (PPV) 6.06x107°
Indice de amenaza (CSI / Threat Score) 6.06x107°
Tasa de alertas omitidas (Missed Alert Rate) 0.20
Tasa de falsas alarmas (False Alert Rate) 0.9999
Tasa de misclasificacién (Misclassification Rate) 0.9999
Accuracy (con TN) 0.4958
Odds Ratio 3.93

Los resultados indican que, durante el periodo analizado, el modelo mostré una alta capacidad para
detectar eventos reales (POD = 0.8), pero con una precision muy baja (PPV = 0), lo que sugiere un
namero considerable de falsas alarmas. Esto se refleja en la tasa de falsas alarmas (FAR ~ 0,9999),
que indica que casi todas las horas de alerta no coincidieron con eventos reales. La exactitud general
(Accuracy con TN = 0.49) se ve inflada por la gran cantidad de horas sin deslizamientos (TN),
tipicamente dominantes en este tipo de andlisis. El modelo, por tanto, tiende a ser sensible (detecta
bien cuando ocurre algo) pero poco preciso (alerta demasiadas veces sin que ocurra un evento).

Criterio B: grado de correccién (semaforo).

Cada celda de la matriz (excepto di1) se clasifica segtin su “calidad” (Fig. 25, derecha):
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Verde (Gre): mejor respuesta esperable (p.ej., coincidencia razonable entre WE y LE).

Amarillo (Yel): error menor (p.ej., diferencia de un nivel).
Rojo (Red): error significativo (p.ej., FA con WE > 2, LE = 1, o diferencias > 2 niveles).
Morado (Pur): peor error (p.ej., MA con WE =1, LE > 2).

Sobre el subconjunto informativo .S = Verde + Amarillo + Rojo + Morado se reportan proporciones:

jo+ M j M
ER (errores severos) = w, PSM-NL (solo FA) = R;JO, PSM-NW (solo MA) = %do,
d Amarill
Green share = Ve; e, Yellow share = %

La regla exacta para asignar los colores puede ajustarse a la politica operativa local; la filosofia es:
verde = mejor, morado = peor.

Normalizaciones (Ecs. 2 y 3 del paper).

Ademaés de las métricas anteriores, el paper propone dos normalizaciones tutiles para describir la
estructura de la matriz (no sustituyen a las métricas de desempeno):

s

diLjE = ﬁ Npg; (distribucion, por columnas, relativa a la clase de LE = j)
k=1 Ykj
s

d}/}/E = % Nwr,; (distribucion, por filas, relativa a la clase de WE = 17),
k=1 %ik

donde Nrg ; es el nimero de eventos de deslizamiento en la clase j y Nwr; el nimero de niveles
de alerta en la clase i. Estas vistas ayudan a interpretar “cémo se reparte el tiempo” por clase, pero
las métricas como POD, PPV o CSI se calculan con los totales CA, FA; MA (y opcionalmente TN).

Los resultados para el periodo de analisis fueron los siguientes:

Tabla 5. Indicadores del Criterio B (proporciones relativas al total informativo).

Meétrica Valor
Tasa de errores severos (ER / PSM) 0.9999
Errores severos por alerta omitida (PSM-NW)  1.52x1075
Errores severos por falsa alarma (PSM-NL) 0.9999
Proporcion de aciertos (Green share) 3.25x1075
Errores menores (Yellow share) 2.60x1075

Los valores muestran que casi la totalidad del tiempo informativo correspondié a errores severos
(ER =~ 1), principalmente asociados a falsas alarmas (PSM-NL ~ 1). Los aciertos (verde) y errores
menores (amarillo) son casi insignificantes, lo que refuerza la necesidad de ajustar los umbrales del
modelo. Este comportamiento es similar al observado por Calvello y Piciullo (2016) en zonas del
sistema Alerta Rio donde los umbrales de lluvia eran demasiado bajos, generando exceso de alertas
sin eventos reales.

En resumen, la aplicaciéon de los criterios A y B evidencia que el modelo actual presenta un alto
nivel de sensibilidad pero baja precision, lo cual es 1util para evitar omisiones, aunque incre-
menta el namero de falsas alarmas. Esto sugiere la necesidad de una futura calibraciéon diferenciada
por zonas o agregando nuevas variables del terreno, de forma similar a lo planteado en el caso de
Rio de Janeiro por Calvello and Piciullo (2016).
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Conclusiones

Durante el mes de octubre se realiz6 una primera evaluaciéon de precision del modelo de alertas por
movimientos en masa detonados por lluvias, aplicando la metodologia FDuMaP propuesta por Calvello
and Piciullo (2016).

La metodologia se aplico a la primera temporada de lluvias del ano 2025, comprendida entre abril y junio.
Para este periodo se recopil6é un inventario de 94 movimientos en masa registrados y los mapas de alerta
diarios emitidos por el modelo operativo. A partir de esta informaciéon se identificaron y agruparon los
distintos eventos de deslizamientos, obteniéndose un total de 35 eventos: 20 clasificados como categoria
2, 12 como categoria 3 y 3 como categoria 4. De manera similar, se identificaron los eventos de alerta en
los que se emitieron niveles de probabilidad media y alta, alcanzando un total de 2 550 registros de alerta
en las distintas veredas y barrios del Valle de Aburré.

Con estos insumos se construy6 la matriz de duracién, que permite comparar el tiempo de coincidencia
entre los eventos de deslizamiento y los periodos de alerta, sirviendo de base para el calculo de diversas
métricas de desempeno.

Los resultados evidencian que el modelo posee una buena capacidad para emitir alertas cuando ocurren
movimientos en masa (alta sensibilidad), aunque también presenta un numero elevado de falsas alarmas
(baja precision). Este comportamiento puede deberse a varios factores. En primer lugar, el inventario de
deslizamientos utilizado podria no representar la totalidad de los eventos realmente ocurridos durante la
temporada de lluvias; por tanto, se recomienda realizar una evaluaciéon con un inventario mas robusto y
actualizado.

En segundo lugar, se sugiere ampliar el periodo de anélisis, incorporando no solo la primera temporada
de lluvios, sino también temporadas de menos lluvias y otros periodos en los que se hayan registrado fases
variadas del ENSO (La Nina y El Nifio), con el fin de evaluar la estabilidad y consistencia del modelo en
diferentes condiciones hidrometeorolégicas y climéaticas.

Asimismo, el modelo fue evaluado dividiendo el Valle de Aburra en poligonos correspondientes a veredas
o barrios, tal como opera actualmente el modelo de alertas. Sin embargo, esta zonificacién puede generar
sobreestimaciones en areas extensas o en veredas con pendientes moderadas donde se emiten alertas altas
sin que necesariamente ocurran deslizamientos en toda la vereda. En este sentido, se recomienda explorar
divisiones mas representativas de la dindmica del terreno, como unidades de ladera o zonas de lluvia
homogénea.

Finalmente, se plantea la necesidad de ajustar los umbrales de lluvia con los que opera el modelo y
considerar la incorporacion de variables del terreno, con el fin de reducir el nimero de falsas alarmas en
sectores que, pese a recibir altas precipitaciones, no presentan evidencias de inestabilidad del terreno.

Mes de noviembre

Durante octubre se realizé la primera evaluaciéon del modelo operativo de alertas por movimientos en masa
empleando la metodologia Event-Duration Matriz—Performance (EDuMaP) propuesta por Calvello and
Piciullo (2016). Esta evaluacion, detallada en los informes anteriores, permitié cuantificar el desempeno
del modelo en términos de discriminacion y falsas alarmas.

Los resultados mostraron que el modelo tiene una buena capacidad para identificar situaciones de alerta
alta cuando efectivamente se presentan movimientos en masa; sin embargo, también exhibe una pro-
porcion considerable de falsas alarmas. Esta baja precision puede estar asociada a varios factores, no
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necesariamente relacionados con el modelo en si.

En primer lugar, el inventario de deslizamientos empleado para la evaluacién corresponde tnicamente
a los eventos mas significativos o con reporte de afectaciones durante la primera temporada de lluvias
de 2025 (marzo—abril-mayo). Este inventario contiene 94 eventos, pero es probable que hayan ocurrido
maés deslizamientos no registrados. Por esta razon, se solicité formalmente al DAGRD un inventario més
completo que permita realizar una evaluacién mas robusta y representativa.

En segundo lugar, esta evaluaciéon inicial constituye un punto de partida para orientar las mejoras del
modelo en distintos frentes. La estrategia consiste en implementar ajustes especificos, volver a evaluar el
modelo mediante EDuMaP y verificar si las métricas de desempeno presentan mejoras. Esto garantiza que
cualquier modificacién introducida sea técnicamente justificada y reflejada en beneficios operacionales; y,
en caso contrario, permitiré replantear los frentes de mejora necesarios.

El primer frente de mejora, desarrollado durante noviembre, aborda la unidad de anélisis del modelo.
Actualmente, el modelo opera a nivel de pixel, integrando la lluvia antecedente medida por pluviémetros
y radar meteorologico mediante métodos estadisticos para generar un mapa de acumulados con resoluciéon
de 500 m. Luego, se evalian los umbrales definidos para cada celda y se obtiene un mapa de probabilidad,
que posteriormente se agrega a escala de vereda o barrio, asignando a cada poligono la probabilidad
predominante dentro de su area.

Este enfoque presenta dos limitaciones principales:

» Sobreestimaciéon espacial: En veredas extensas (4reas grandes), o con pendientes bajas a mo-
deradas, es comiin que se generen alertas altas sin que necesariamente existan condiciones reales
de inestabilidad en toda la vereda. Esto incrementa la tasa de falsas alarmas y reduce la utilidad
operativa del modelo.

= Representatividad geomorfolégica limitada: El pixel es una unidad arbitraria, rectangular y
sin significado geomorfolégico. No representa la estructura de las laderas ni la coherencia espacial
de los procesos que las gobiernan. Ademas, los pixeles pueden ser dependientes entre si, lo que
distorsiona la interpretacion de la probabilidad a escala local.

Escalar el anélisis a cuencas resulta demasiado general, pues una misma cuenca puede contener laderas
con morfodindmicas contrastantes. Por otro lado, utilizar veredas o barrios como unidades de analisis
tampoco es adecuado, ya que son divisiones politico-administrativas que no reflejan la estructura real de
las laderas ni sus gradientes de inestabilidad.

Por estas razones, se propone adoptar las Unidades de Ladera o Slope Units como nueva unidad de
analisis del modelo.

Segun 7, una Slope Unit es una unidad geomorfologica fundamental del terreno, delimitada por lineas de
drenaje y divisorias, que presenta relativa homogeneidad en sus condiciones morfodinamicas. En esencia,
representa una porciéon de ladera donde la topografia, la pendiente, la forma del terreno y los procesos
de modelado actiian de manera coherente, convirtiéndose en una unidad funcional para el anéalisis de
susceptibilidad y amenaza.

Estas unidades pueden delimitarse manualmente, pero para éreas extensas el proceso es altamente de-
mandante y subjetivo. Para resolver este problema, Alvioli et al. (2016) desarrollaron el primer algoritmo
reproducible y de codigo abierto para la delimitacién automatica de Slope Units: el médulo r.slopeunits
de GRASS GIS. Este algoritmo:

= Delimita automaticamente Slope Units a partir de un DEM.
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= Genera poligonos geomorfologicamente coherentes basados en pendiente, curvatura y direccion de
drenaje.

s Identifica crestas y cauces y divide el terreno mediante lineas divisorias y lineas de drenaje.

= Agrupa celdas que comparten caracteristicas topogréficas y morfodinamicas sin cruzar limites geo-
morfologicos.

= Permite ajustar pardmetros clave como umbral de acumulacion, profundidad minima de valle y
tamano minimo de unidad, lo que facilita obtener Slope Units 6éptimas para modelos de susceptibi-
lidad.

Se adopta la metodologia propuesta por Alvioli et al. (2016) para la delimitacion automética de las Slope
Units en todo el Valle de Aburra. El procedimiento se ejecuta en un entorno Linux con GRASS GIS
y el médulo r.slopeunits instalado. Este mdédulo requiere un conjunto de insumos y parametros que
controlan la subdivisiéon geomorfologica del terreno, los cuales se describen a continuacion:

» Modelo de Elevacion Digital (DEM): Unico insumo obligatorio. A partir del DEM se calculan
pendiente, curvatura, drenajes, divisorias y acumulacién de flujo, que constituyen la base para la
particién hidrologica y geomorfologica del terreno.

» plainsmap (opcional): Capa binaria que identifica llanuras aluviales o zonas planas donde no se
deben delinear Slope Units, dado que en estos sectores no se desarrollan procesos de inestabilidad
de ladera.

» Parametros numéricos del modelo:

e thresh (t) — Umbral de area de acumulacion: Controla la densidad de la red de drenaje
que define los half basins (HBs). Valores pequenos generan redes de drenaje densas y HBs
pequenos; valores grandes generan redes menos densas y HBs més extensos. Este parametro
determina la estructura hidrolégica inicial de la particién. Se da en metros cuadrados.

e areamin (a) — Area minima de una Slope Unit: Define el tamafio minimo permitido
para cada unidad, evitando poligonos demasiado pequenos o ruidosos. El algoritmo descarta
subdivisiones cuya érea promedio sea menor que a. Se da en metros cuadrados.

e cvmin (c¢) — Varianza circular minima del aspecto: Controla la homogeneidad en la
orientacion del terreno dentro de cada unidad. Valores pequenos (0,1-0,2) producen unidades
muy uniformes en su aspecto; valores mayores (0,4-0,6) permiten unidades mas heterogéneas.
Este parametro es la restriccion geomorfologica central del algoritmo. Adimensional

o rf (r) — Factor de reducciéon del umbral de acumulacién: Regula la disminucién pro-
gresiva de t en cada iteracion del algoritmo, siguiendo:

Li
big1 =1t — —
T

Valores altos (r > 10) producen una disminucion lenta y mayor control geomorfolégico; valores
bajos (r = 2-5) generan una reduccion rapida y particiones méas abruptas. Adimensional.

e maxarea (opcional) — Area méaxima permitida: Establece un limite superior al tamaiio
de cada unidad. Cuando un HB supera este valor, deja de subdividirse, evitando la formacion
de unidades excesivamente grandes en zonas de topografia simple. Metros cuadrados.

e cleansize — Umbral de limpieza final: Controla la eliminacion o fusion de unidades anoma-
las al finalizar la delineacion preliminar, tales como poligonos demasiado pequefios, alargados
o derivados de artefactos del DEM. Metros cuadrados. Existen tres modos de limpieza:

36

UNIVERSIDAD —\‘SIAR) ”
EAFIT

SISTEMA DE ALERTA TEMPRANA




WP1 | Observatorio de amenazasy riesgos

1. Remover unidades menores al umbral y rellenar con las unidades vecinas.
11. Eliminar poligonos delgados mediante la opcién -m.

111. Fusionar unidades pequenas con sus vecinas segiin similitud de aspecto, mediante la opcion
-n.

En sintesis, r.slopeunits requiere un DEM y un conjunto de parametros que regulan: (i) la estructura
hidroldgica inicial (thresh, rf), (i) la geometria y coherencia morfodindmica de las unidades (areamin,
cvmin, maxarea), (i) los procesos de correccion y depuracion final (cleansize), y (iv) la exclusion de
zonas planas donde no aplican los procesos de ladera (plainsmap).

La adecuada configuracion de estos parametros permite generar unidades de ladera coherentes con la
morfologia del Valle de Aburrd y mas representativas para la mejora del modelo. Por esta razon se
realizaron varias ejecuciones del modelo con diferentes combinaciones de parametros, con el objetivo
de identificar no solo las subdivisiones méas detalladas, sino también aquellas que mejor reflejaran la
organizacion geomorfologica real de las laderas. En la Tabla 6 se presentan las configuraciones evaluadas.

No. corrida DEM thresh (t) areamin (a) cvmin (¢) rf max iter Observaciones

1 5 m 100000 5000 0.5 10 1000 Buena  delimitaciéon, pero
tiempo de ejecucion muy
largo.

2 5 m 50000 5000 0.5 10 100 Delimitacion aceptable; eje-

cuciéon méas rapida, con menor
nivel de detalle.

3 5 m 75000 5000 0.5 10 100 Buen equilibrio entre detalle
y tiempo de ejecucion.
4 5 m 75000 5000 0.2 10 100 Resultado coherente; menor

detalle debido a la restriccion
del aspecto.

5 5 m 10000 50000 0.5 20 100 Regular; ejecuciéon muy lenta
y baja coherencia geomorfolo-
gica.

Tabla 6. Parametros utilizados en cada ejecucién para la delimitaciéon automatica de Slope Units en el
Valle de Aburra.

Como se observa en la Tabla 6, el nimero de configuraciones evaluadas fue limitado debido al elevado costo
computacional asociado al uso de un DEM de alta resolucion (5 m), lo que incrementa significativamente
el tiempo de procesamiento por parte del algoritmo r.slopeunits. Por este motivo se ejecutaron cinco
corridas representativas y sus resultados fueron comparados visualmente para seleccionar la delimitacién
més adecuada.

A partir de esta comparacion se determind que la Corrida 3 ofrece la mejor coherencia geomorfologica:
presenta un buen nivel de detalle, las unidades generadas corresponden en la mayoria de los casos con las
formas reales de las laderas y el tiempo de ejecucién es razonable en comparacion con otras configuraciones.

En la Figura 26 se presenta el mapa completo de las Slope Units delimitadas para el Valle de Aburra
utilizando los parametros de la Corrida 3 de la Tabla 6. Asimismo, se incluye un acercamiento a un sector
especifico con el fin de resaltar el nivel de detalle alcanzado en la delimitacion.

Es importante senalar que se depuraron aquellas unidades con pendientes menores o iguales a 10°, dado
que en estos rangos la probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa detonados por lluvia es
practicamente nula.
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Figura 26. Slope Units delimitadas en el Valle de Aburra empleando los pardametros de la Corrida 3 de
la Tabla 6.

Una vez definida la delimitaciéon de Slope Units candidata, se procedi6 a ejecutar nuevamente el modelo
empleando esta nueva unidad de analisis. El modelo calcula primero los acumulados de lluvia antecedente
de corto y largo plazo a partir de la informacion pluviémétrica y del radar meteorologico; posteriormente,
ambas fuentes se integran en un tnico mapa de acumulados, el cual es utilizado para evaluar los umbrales
establecidos y estimar la probabilidad asociada.

Con la nueva delimitacion, los mapas de lluvia antecedente (corto y largo plazo) se interceptan con la capa
de Slope Units para asignar a cada poligono el valor maximo de lluvia presente dentro de su geometria.
En consecuencia, cada unidad de ladera obtiene un valor de lluvia acumulada a corto plazo y un valor
a largo plazo. Finalmente, cada Slope Unit es evaluada frente a los umbrales operativos, asignando una
probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa en tres categorias: alta, media o baja.

El siguiente paso consiste en aplicar nuevamente la metodologia de validacion EDuMaP con el fin de
comparar el desempeno del modelo cuando opera a nivel de pixel frente a su ejecucion a nivel de Slope
Units. Esta evaluaciéon permitira determinar si las métricas de desempeno mejoran con la nueva unidad
de anélisis.
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Para ello es indispensable contar con un inventario de deslizamientos mas robusto para la primera tem-
porada de lluvias del ano, tiempo escogido para la validacion. La aplicacion previa de EDuMaP, realizada
el mes pasado para la primera temporada de lluvias, se efectudé con un inventario limitado y con muy
pocos eventos, lo que incremento artificialmente la proporcion de falsas alarmas y restringio la capacidad
de interpretar adecuadamente los resultados.

Se realiz6 una solicitud formal al DAGRD y a algunos municipios del Valle de Aburra para obtener un
inventario méas completo y actualizado. Se espera que durante el mes de diciembre se disponga de esta
informacion, lo que permitiré llevar a cabo una evaluacién més precisa del modelo y comparar de manera
confiable si las métricas de validaciéon mejoran bajo la implementaciéon de Slope Units.

Mes de diciembre

Durante el mes de noviembre se realizo la primera propuesta del frente de mejora del modelo de alertas,
enfocado en la unidad de anéalisis. Como propuesta de optimizacion, se plantea adoptar las Unidades
de Ladera (Slope Units) como nueva unidad de analisis. No obstante, para validar adecuadamente el
desempeno del modelo utilizando slope units, es necesario contar con un inventario robusto de movi-
mientos en masa correspondiente a la primera temporada de lluvias del afio. En este contexto, durante
el mes de noviembre se extendi6 la solicitud al DAGRD para obtener una base de datos mas completa y
confiable de los movimientos en masa ocurridos durante la primera temporada lluviosa de 2025.

La respuesta fue recibida el 9 de diciembre, obteniéndose un inventario actualizado de las emergencias
asociadas a movimientos en masa registradas en el distrito de Medellin. A partir de este insumo, se
pretende depurar y organizar la informacion con el fin de validar el modelo basado en slope units y
compararlo con el modelo anterior basado en celdas o pixeles, evaluando si la nueva unidad de analisis
representa una mejora en el desempeno. Se espera que los resultados de esta validaciéon puedan presentarse
en los proximos meses, dado que es necesario ejecutar el modelo con slope units para todos los dias de
la primera temporada de lluvias, lo cual implica un tiempo considerable asociado a las consultas de las
bases de datos de precipitacion y a la reevaluacion del modelo.

Durante el mes de diciembre se decidi6 abordar un segundo frente de mejora relacionado con las slope
units, enfocado en la evaluacion éptima de los dias de lluvia antecedente de corto y largo plazo, variables
fundamentales del modelo. Actualmente, el modelo opera con distintas combinaciones de ventanas tem-
porales de corto y largo plazo. En particular, los reportes semanales del distrito de Medellin se realizan
con la combinacién de 7 dias de corto plazo y 90 dias de largo plazo. Se llevd a cabo una evaluaciéon del
modelo variando estas combinaciones de dias mediante multiples corridas, utilizando un proceso de Monte
Carlo. Para cada combinacion de dias se ejecutaron multiples simulaciones, en las cuales se modificaron
aleatoriamente los datos correspondientes a no deslizamientos. En total, se evaluaron combinaciones de
dias de corto plazo entre 1 y 7 dias, y de largo plazo entre 8 y 90 dias. Cada combinacién se repiti6 100
veces, con el objetivo de aumentar la robustez de los resultados.

En cada corrida, los eventos de no deslizamiento se asignaron a slope units donde no se han registrado
deslizamientos, otorgandoles fechas aleatorias que no coincidieran con un rango de +30 dias respecto a
las fechas del inventario de deslizamientos. Adicionalmente, se exigié que las fechas seleccionadas corres-
pondieran a dias lluviosos, con acumulados diarios mayores a 5 mm, acumulados de 7 dias superiores a 20
mm y acumulados de 90 dias mayores a 100 mm, con el fin de garantizar condiciones representativas de
lluvia significativa. La proporcién de eventos de no deslizamiento respecto a los deslizamientos se mantuvo
constante en una relacién 2:1.

Para cada corrida se evaluaron las métricas AUC (Area Bajo la Curva) y F1-Score, ampliamente utilizadas
para cuantificar el desempenio de modelos de clasificacion. La métrica AUC mide la capacidad del modelo
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para discriminar correctamente entre eventos y no eventos, siendo valores cercanos a 1 indicativos de una
mayor capacidad predictiva. Por su parte, el F1-Score resume el balance entre la deteccion correcta de
eventos y la reduccion de falsas alarmas, integrando la precision y la sensibilidad del modelo en una tnica
medida. Posteriormente, se calcul6 la media y la desviaciéon estandar de ambas métricas a partir de las
100 corridas realizadas para cada combinaciéon de dias, con el fin de evaluar tanto el desempeiio promedio
como la estabilidad del modelo.

En las Figuras 27 y 28 se presentan los resultados del analisis de desempeno del modelo para todas las
combinaciones evaluadas de ventanas temporales de lluvia de corto plazo (T') y largo plazo (P). Para cada
combinacién se muestra la mediana de las métricas AUC y F1-Score, junto con su respectiva desviacién
estandar, calculadas a partir de las corridas del esquema Monte Carlo.

auc (median)

T (Lluvia corto plazo)
R R )

auc (std)

T (Lluvia corto plazo)

40 50 60 70 80 %
P (Lluvia largo plazo)

Figura 27. Resultados de la métrica AUC para todas las combinaciones de ventanas temporales de lluvia
de corto plazo (T) y largo plazo (P). El panel superior muestra la mediana del AUC obtenida a partir de
las corridas Monte Carlo (100), mientras que el panel inferior presenta la desviacion estdndar asociada.
Valores mas altos y colores mas intensos indican mejor desempeno del modelo, mientras que valores bajos
de desviacion estandar reflejan mayor estabilidad. El recuadro rojo resalta la combinacion de dias que
present6 el mejor desempeno global.
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Figura 28. Resultados de la métrica F1-Score para todas las combinaciones de ventanas temporales de
lluvia de corto plazo (T') y largo plazo (P). El panel superior corresponde a la mediana del F1-Score,
mientras que el panel inferior muestra su desviacion estandar, calculadas a partir de las corridas Monte
Carlo (100 veces). Las combinaciones con mayor F1-Score y menor dispersion indican un balance 6ptimo
entre deteccion de eventos y reducciéon de falsas alarmas. El recuadro rojo identifica la combinacién de
dias con el mejor desempeno relativo.

En general, los resultados evidencian un desempeno alto y estable del modelo en todo el dominio de
combinaciones analizadas, con valores de AUC superiores al 94 % y valores de F1-Score mayores al 80 %.
No obstante, se observa un patréon claro asociado a la ventana de corto plazo: las combinaciones que
utilizan T" = 1 dia presentan los mayores valores medios de AUC y F1-Score, asi como las menores
desviaciones estandar. En particular, la combinaciéon de T' = 1 dia y P = 30 dias alcanza el valor
méaximo de AUC, mientras que la combinacién 7' =1 dia y P = 33 dias muestra el mejor desempefio en
términos de F1-Score. Estas combinaciones 6ptimas se resaltan mediante un recuadro rojo en las figuras
correspondientes. Este comportamiento sugiere que la lluvia antecedente de muy corto plazo captura de
manera mas eficiente el detonante de los movimientos en masa, mientras que la lluvia acumulada en
ventanas de largo plazo de 30 dias o mas aporta informacién relevante sobre las condiciones de humedad
antecedente del terreno.

Adicionalmente, las desviaciones estandar de ambas métricas aumentan de forma progresiva a partir de
ventanas de corto plazo de 3 a 4 dias, lo que indica una mayor variabilidad en el desempeno del modelo
y, por ende, una menor robustez. En contraste, las combinaciones con T'= 1y T = 2 dias presentan una
mayor estabilidad, evidenciada por valores de dispersiéon mas bajos tanto en AUC como en F1-Score.

Con base en estos resultados, se concluye que la configuracion mas adecuada para la evaluacion operativa
del modelo corresponde al uso de una ventana de lluvia de corto plazo de 1 dia y una ventana de largo
plazo cercana a 30 dias o méas. Esta combinacién permite maximizar el desempeno predictivo y, al mismo
tiempo, reducir la incertidumbre asociada a la variabilidad del modelo, lo que resulta especialmente
pertinente para la generaciéon de alertas mas coherentes con la dinamica de las lluvias recientes.

Mes de enero de 2026

Durante el mes de diciembre se formuld el segundo frente de mejora del modelo de alertas por movi-
mientos en masa, enfocado en buscar la mejor combinacion de dias de lluvia antecedente. Para ello, se
llevé a cabo una evaluacion sistematica mediante miltiples corridas bajo un esquema de Monte Carlo,
explorando combinaciones de ventanas de corto plazo entre 1 y 7 dias y de largo plazo entre 8 y 90
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dfas, con 100 repeticiones por combinaciéon. Los resultados concluyen que la combinaciéon mas adecuada
corresponde al uso de una ventana de lluvia antecedente de corto plazo de 1 dia y una ventana de largo
plazo cercana a 30 dias, lo que permite capturar de manera mas eficiente el efecto detonante de la lluvia
reciente y, al mismo tiempo, representar las condiciones de humedad antecedente del terreno.

Sin embargo, qued6 pendiente realizar una validacién en un horizonte temporal mas amplio y evaluar si
el desempeno del modelo mejora al aplicar la metodologia de validacion de EduMap. Esta metodologia
fue planteada y desarrollada durante los meses de octubre y noviembre de 2025. En una primera aplica-
cion, la metodologia se implemento6 para la primera temporada de lluvias de 2025 (marzo-junio de 2025),
evaluando el modelo actualmente operativo. Los resultados indican un desempeno general favorable; no
obstante, aunque el modelo identific6 adecuadamente varias situaciones de alerta alta asociadas a ocu-
rrencias reales de movimientos en masa, la proporcion de falsas alarmas fue elevada. Este comportamiento
puede explicarse por varios factores:

= Limitaciones del inventario para el periodo evaluado: Para el intervalo marzo-junio de 2025
se disponia tinicamente de un inventario de 95 eventos de deslizamiento en todo el Valle de Aburra.
En consecuencia, es posible que existan zonas donde ocurrieron movimientos en masa sin registro
en la base de datos; estos casos podrian contabilizarse erréneamente como falsas alarmas, cuando
en realidad corresponden a eventos no documentados.

= Desfase entre el enfoque de EAUmAP y el esquema operativo del modelo: La metodo-
logia EAUmMAP esté disenada para trabajar a nivel de eventos de deslizamiento y ha sido probada
principalmente en sistemas de alerta temprana que funcionan a escala horaria. En contraste, el
modelo actualmente opera a escala diaria y utiliza acumulados de lluvia antecedente de multiples
dias. La metodologia se describe en detalle en los anexos (particularmente en los avances del mes
de octubre) y puede consultarse en el siguiente enlace: Documento de referencia.

= Condiciones operativas durante el periodo de evaluacién: Entre marzo y junio de 2025,
el modelo se encontraba en una fase inicial de operaciéon. En algunas ejecuciones se presentaron
fallas asociadas al calculo de lluvia antecedente (integraciéon de la red pluviométrica y el radar
meteorologico). Adicionalmente, el radar registro dfas con funcionamiento inestable, lo que pudo
inducir acumulados artificialmente altos y, en consecuencia, probabilidades/alertas elevadas que no
reflejaban condiciones reales.

Considerando las limitaciones anteriores, durante el mes de enero se trabajé en replantear la metodologia
EduMap y adaptarla para que la evaluacién del modelo sea consistente con sus condiciones operativas
(escala diaria y uso de lluvia antecedente). Ademaés, se identifico como un punto critico la baja robustez
del inventario disponible durante la primera validacion (95 eventos), lo cual aumenta la incertidumbre en
la estimacion de falsas alarmas.

En este contexto, durante el mes de diciembre se recibi6 respuesta por parte del DAGRD, que suministro
un inventario actualizado de emergencias asociadas a movimientos en masa ocurridas en el Distrito de
Medellin, con un total de 398 eventos. Si bien este inventario se limita a Medellin y persiste la falta
de informacién equivalente para los demés municipios del Valle de Aburra, constituye un insumo maés
robusto para repetir la validacién y reducir el sesgo asociado a subregistro de eventos.

La metodologia EAUmMAP se adapto para que tanto los eventos de movimientos en masa como las alertas
fueran evaluados a escala diaria. Posteriormente, al integrar el inventario actualizado del DAGRD con
los 95 eventos previamente disponibles, se consolidé una base de 495 eventos. Con este insumo se
construy6é la matriz de duracion, que cuantifica la frecuencia con la que el modelo emitié alertas
bajas, medias o altas y su correspondencia con la categoria observada de los eventos de movimientos
en masa. Finalmente, se calcularon las distintas métricas de validaciéon bajo el criterio A y el criterio
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B. Todos estos procedimientos se describen en detalle en el documento de referencia: Documento de
referencia.

Tabla 7. Matriz de duracién obtenida para el periodo comprendido entre el 1 de marzo y el 30 de junio
de 2025. Los valores representan horas acumuladas de coexistencia entre niveles de alerta (WE) y clases

de deslizamiento (LE).

WE class | LE (1) LE (2) LE (3) LE (4)
1 (Baja) | 863,457 &4 198 45

2 (Media) | 188,128 25 102 1

3 (Alta) | 283,098 58 272 156

Tabla 8. Indicadores de desempeiio calculados segun el Criterio A.

Meétrica Valor
Eficiencia / Accuracy (sin TN) 1.30x1073
Tasa de deteccion (Hit Rate / POD) 0.65
Precision (PPV) 1.30% 1073
Indice de amenaza (CSI / Threat Score) 1.30x1073
Tasa de alertas omitidas (Missed Alert Rate) 0.35
Tasa de falsas alarmas (False Alert Rate) 0.998
Tasa de misclasificacion (Misclassification Rate) 0.998
Accuracy (con TN) 0.65
Odds Ratio 3.44

Tabla 9. Indicadores del Criterio B (proporciones relativas al total informativo).

Meétrica

Valor

Tasa de errores severos (ER / PSM)

0.998

Errores severos por alerta omitida (PSM-NW)  6.9x10~*

Errores severos por falsa alarma (PSM-NL) 0.998
Proporcion de aciertos (Green share) 6.2x10~%
Errores menores (Yellow share) 6.6x1074

Los resultados de octubre (resoluciéon horaria, abril-junio 2025, inventario limitado) muestran un modelo
muy sensible pero extremadamente poco preciso. En la matriz de duracién, el término dominante
fuera de dq; es ds; (alerta alta sin deslizamientos), con FA ~ 4,61 x 10° horas frente a solo CA = 28
horas. Esto se refleja en:

POD = 0,80, PPV ~ 6,1 x 1077, FAR ~ 0,9999, CSI ~ 6,1 x 107°.

Adicionalmente, cerca del 50 % del tiempo total analizado quedo6 en estados con WE > 2 (en la practica,
casi todo como WE = 3), lo cual indica una operacion sobre-alertada.

En la evaluacion ajustada (escala diaria, marzo—junio 2025, inventario consolidado de 495 eventos), el pa-
tron mejora en términos de precisiéon y reduccion de sobre-alerta, aunque con una pérdida moderada
de sensibilidad. A partir de la matriz:

CA=614, FA=4,71x10°, MA=327, TN =8,63x 10°,
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y, por tanto,
POD = 0,65, PPV = 1,30 x 1073, FAR = 0,998, CSI =1,30 x 1073,

Es decir, PPV y CSI mejoran ~20 veces respecto a octubre, y la fraccion del tiempo en alerta
(WE > 2) baja de ~50% a ~35% (con WE = 3 alrededor de 21% y WE = 2 alrededor de 14 %).
Esto sugiere una evaluacién més coherente con la operacion diaria y un menor sesgo por subregistro del
inventario.

El Green share aumenta de 3,25 x 107° a 6,2 x 10~* (también ~20 veces), lo cual es consistente con la
mejora en PPV /CSI. Sin embargo, el desempenio sigue dominado por errores severos (ER ~ 0,998),
principalmente por falsas alarmas (PSM-NL a 0,998). Ademas, el componente por alertas omitidas
crece (PSM-NW pasa de ~ 107° a ~ 10~%), coherente con la caida de POD (0.80 — 0.65) al usar un
inventario més robusto y una correspondencia diaria mas estricta.

En términos operativos, la segunda evaluacién es mejor porque:

» reduce la sobre-alerta (menor proporciéon de tiempo con WE > 2),
» incrementa de forma clara la precision (PPV) y el acierto relativo (CSI/Green share),

= y es mas representativa del esquema real del modelo (escala diaria + inventario més completo).

La primera evaluacion sobreestima la sensibilidad y subestima las falsas alarmas reales debido a (i)
inventario incompleto y (ii) desajuste entre un método pensado para operacion/eventos y un modelo
diario con acumulados.

La adaptacion diaria de EDuMaP y la ampliacion del inventario mejoran la evaluaciéon y muestran que
el modelo es conservador: detecta una fraccién importante de eventos (POD ~0.65) pero mantiene
una tasa de falsas alarmas muy alta (FAR ~0.998), indicando que el umbral/criterio de activacion
aun induce demasiadas horas en alerta sin ocurrencia registrada. Por tanto, el siguiente paso no es
“validar mas”, sino recalibrar para reducir FA manteniendo POD aceptable, por ejemplo: (i)
exigir persistencia (k dias) para elevar a alerta alta, (ii) ajustar umbrales por zona, y (iv) reforzar control
de calidad del radar para evitar acumulados que son reales.

En febrero de 2026 se inciara la exploracién de poder direccionar el modelo que actualmente operan y
estudiar la viabilidad anexar el pronostico meteolrigo de la precipitacion al modelo, con el fin de obtener
un modelo del pronosritoc en el mediano plazo o en los “dias sigueinte, ya que actualmente el modelo
muestras la ocndciones actuales pero no las que van courrein en los proximos dias. Con este enfoque
se busca poder llevar acabo un modelo que no solo presente las condicones actuales, si no también un
pronosticos que permita mirar cuales son esas zoans que predsentan mayor probalidad de movimientos
en masa dad unas condicones de lluvias pronosticadas.
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