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RESUMEN 
 

Los movimientos en masa representan uno de los principales procesos 

geodinámicos que afectan a la Zona Metropolitana de Monterrey (ZMM), debido 

a la interacción de condiciones geológicas, geomorfológicas, hidrológicas y 

antrópicas que favorecen a la inestabilidad de laderas. En este contexto, el 

objetivo de la presente investigación fue evaluar la susceptibilidad a movimiento 

en masa mediante la aplicación y comparación de dos enfoques metodológicos: 

el método estadístico bivariado de Pesos de Evidencia (WoE) y el algoritmo de 

aprendizaje automático (machine learning) Random Forest (RF).  

La metodología se estructuró en cuatro fases: (1) procesamiento de factores 

condicionantes, (2) elaboración y actualización del inventario de movimientos en 

masa, (3) generación de modelos de susceptibilidad y (4) validación y evaluación 

de cada modelo. El inventario fue integrado a partir de registros oficiales, 

fotointerpretación multitemporal y trabajo de campo, identificándose 292 eventos 

registrados durante el periodo 1988-2025. Se emplearon doce factores 

condicionantes estandarizados a una resolución espacial de 5 m: pendiente, 

elevación, aspecto, curvatura planar, curvatura de perfil, índice topográfico de 

humedad, litología, distancia a lineamientos estructurales, índice de vegetación 

de diferencia normalizada (NDVI), uso/cobertura del suelo, distancia a corrientes 

de agua y distancia a vialidades. 

Los resultados del modelo WoE indican que la pendiente, la litología y la 

elevación son los factores con mayor influencia en la ocurrencia de movimientos 

en masa. Por su parte, los factores con mayor importancia para el modelo RF son 

el aspecto, la distancia a lineamientos estructurales, la litología y el NDVI. La 

validación mediante la métrica de área bajo la curva característica operativa del 

receptor evidenció una precisión de 0.77 para WoE y 0.86 para RF, lo que 

confirma el mejor desempeño del enfoque basado en aprendizaje automático.  

Se recomienda destacar que esta investigación constituye la primera aplicación 

y comparación sistemática de los métodos WoE y RF para el modelado de 
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susceptibilidad a movimientos en masa en la ZMM, lo cual aporta una base 

metodológica replicable para estudios futuros.  

ABSTRACT 

Landslides represent one of the main geodynamic processes affecting the 

Monterrey Metropolitan Area (MMA), due to the interaction of geological, 

geomorphological, hydrological, and anthropogenic conditions that favor slope 

instability. In this context, the objective of this research was to assess landslides 

susceptibility through the application and comparison of two methodological 

approaches: the bivariate statistical method Weights of Evidence (WoE) and the 

machine learning algorithm Random Forest (RF).  

The methodology was structures into four phases: (1) processing of conditioning 

factors, (2) development and updating of the landslide inventory, (3) generation 

of susceptibility models, and (4) validation and evaluation of each model. The 

inventory was compiled from official records, multitemporal photointerpretation, 

and fieldwork, identifying a total of 292 landslides events recorded during the 

period 1988-2025. Twelve conditioning factors were standardized to a spatial 

resolution of 5m: slope, elevation, aspect, plan curvature, profile curvature, 

topographic wetness index (TWI), lithology, distance to structural lineaments, 

normalized difference vegetation index (NDVI), land use/land cover, distance to 

drainage network, and distance to roads.  

The WoE model results indicate that slope, lithology, and elevation are the most 

influential factors controlling landslide occurrence. In contrast, the RF model 

identified aspect, distance to structural lineaments, lithology, and NDVI as the 

most important conditioning factors. Model validation using the area under the 

ROC curve (AUC) metric yielded an accuracy of 0.77 for WoE and 0.86 for RF, 

confirming the superior predictive performance of the machine learning approach.  

This research represents the first systematic application and comparison of WoE 

and RF methods for landslide susceptibility modeling in the MMA, providing a 

replicable methodological framework for future studies in the region. 
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CAPÍTULO 1. GENERALIDADES 
 

1.1. INTRODUCCIÓN 

1.1.1. Estudios previos generales 

Los movimientos en masa es un tipo de fenómeno natural que representa el 9% 

de los riesgos naturales a nivel global (Galli et al., 2008). Este tipo de fenómeno 

se presenta principalmente en regiones montañosas (Figura 1), como cordilleras 

escarpadas con pendientes pronunciadas, siendo las lluvias torrenciales 

extraordinarias el detonante principal para su ocurrencia; además de estar 

condicionado por factores como la geología subyacente, la presencia de 

infraestructura vial, la resistencia al macizo rocoso y de los suelos, la proximidad 

a fallas geológicas, así como por procesos de pérdida de suelo y deforestación 

(Stanley y Kirschbaum, 2017).  

En este sentido, los factores fundamentales para el estudio de estos fenómenos 

incluyen variables de carácter topográfico, geológico, hidrológico y de cobertura 

de suelo, entre otros (Reichenbach et al., 2008). La disponibilidad de estos 

elementos varía de una región a otra, dependiendo del acceso a información 

existente o, en su defecto, de la necesidad de generar insumos requeridos y por 

lo tanto, condicionan directamente la selección de variables y la confiabilidad en 

la generación de modelos.  

De manera general, una de las principales variables para analizar este tipo de 

fenómeno corresponde a los datos de elevación. Actualmente, dicha información 

puede obtenerse mediante modelos digitales de elevación (MDE), a partir de los 

cuales es posible derivar diversos factores topográficos y morfológicos 

esenciales para el análisis de movimientos en masa, tal como la pendiente, la 

curvatura, el aspecto y la rugosidad del terreno.  

Pourghasemi et al. (2018) identificaron que, en el nivel global, los factores 

condicionantes más empleados en la evaluación de la susceptibilidad a 

movimientos en masa, en orden de mayor a menor frecuencia de uso, son: la 
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pendiente, la litología, el aspecto de la pendiente, el uso/cobertura del suelo, la 

elevación, la distancia a corrientes de agua, la distancia a lineamientos 

estructurales, la curvatura planar, la distancia de vialidades y la curvatura de 

perfil.  

 
Figura 1. Mapa global de susceptibilidad a movimientos en masa (NASA, 2017).   

 

1.1.2. Estudios previos en la Zona Metropolitana de Monterrey 

En la región del noreste de México, se encuentra la Zona Metropolitana de 

Monterrey (ZMM), el cual es una de las principales metrópolis del país; sin 

embargo, debido a sus características morfológicas en las que está asentada la 

población, la ocurrencia de movimientos en masa o deslizamientos de ladera es 

un fenómeno común en la región, principalmente inducido por eventos 

hidrometeorológicos (Montalvo-Arrieta et al., 2010; Salinas-Jasso et al., 2020). 

En el nivel nacional, Herrera-Castañeda (2002) presentó una carta de 

regionalización de potencial de ocurrencia a movimientos en masa, indicando la 

región de la ZMM en una clase media. El Centro Nacional de Prevención de 

Desastres (CENAPRED, 2015) desarrolló un mapa de susceptibilidad por 

inestabilidad de laderas con una resolución de 5 m, a partir de un proceso de 
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cuantificación relativa de la importancia de solamente tres factores: la pendiente, 

la litología y el uso de suelo. 

Los primeros estudios sobre la evaluación de deslizamientos en la ZMM se le 

atribuye a Chapa-Guerrero (1993), el cual realizó un análisis geomorfológico en 

el anticlinal Los Muertos (ladera de Chipinque, San Pedro Garza García), 

llegando a determinar categorías de riesgo a movimientos en masa, además de 

identificar y clasificar de manera detallada los diferentes materiales rocosos no 

consolidados que pueden ocasionar desplazamiento en las zonas de mediana y 

baja montaña.  

Por su parte, Montalvo-Arrieta et al. (2010) evaluaron las causas y efectos de 

estos fenómenos en la porción central de la ZMM a partir de datos geológicos, 

estructurales y climatológicos.  

En el nivel regional, Aguilar-Duran (2017) realiza un modelo de evaluación de 

peligro a movimientos en masa en la porción central de la ZMM considerando el 

factor desencadenante de precipitación y factores condicionantes. Aparte de los 

eventos de precipitación, Salinas-Jasso et al. (2018) determinaron que también 

en la región de la Curvatura de Monterrey los movimientos en masa pueden ser 

inducidos por sismicidad. Por su parte, Ramírez-Serrato (2019) realiza un 

inventario y modelo de susceptibilidad a deslizamientos de laderas en la porción 

central de la ZMM a partir de factores condicionantes.  

De manera particular, se han elaborado diferentes evaluaciones a partir de 

mapeo sobre movimientos en masa en diversas zonas montañosos. López-Oliva 

(1989) documentó algunos movimientos en masa y factores que pueden incidir 

en su ocurrencia en la Sierra del Fraile.  

Por su parte, Sánchez-Carlín (2001) realizó un mapa de riesgo a movimientos en 

masa en la porción septentrional del Cerro de la Silla a partir de la agrupación de 

zonas litológicamente homogéneas.  

El Cerro de las Mitras ha sido evaluado en diversas ocasiones el riesgo ante 

movimientos en masa (García-Quintero, 2008; Chapa-Arce, 2017; Viveros-
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Ramírez, 2019) a partir de estudios de la evaluación del macizo rocoso mediante 

valoraciones geomecánicas y zonas litológicamente homogéneas.  

Recientemente, Rodríguez-Martínez (2024) realiza una evaluación geomecánica 

e hidrogeológica en el Túnel de vialidad del anticlinal Loma Larga, identificando 

mecanismos de inestabilidad en el macizo rocoso.  

Cabe mencionar que también se han estudiado antiguos movimientos en masa 

en la ZMM, destacando el deslizamiento de Olinalá en SPGG, donde Salinas-

Jasso et al. (2020) elaboraron modelos de escenarios ante riesgo de reactivación 

a partir de diferentes condiciones desencadenantes.  

 

1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

La ZMM, se localiza dentro de un valle intermontano rodeado por elevaciones 

pertenecientes a la Sierra Madre Oriental (SMO), lo que le confiere condiciones 

geomorfológicamente favorables para la inestabilidad natural del terreno o del 

macizo rocoso. Por lo tanto, la presencia de pendientes pronunciadas, rocas 

sedimentarias plegadas y fracturadas, así como la interacción entre procesos 

erosivos y tectónicos, generan un entorno natural propenso a la inestabilidad de 

laderas.  

A estas condiciones naturales se suma el acelerado crecimiento demográfico y 

la expansión urbana hacia zonas montañosas, lo que ha propiciado 

asentamientos irregulares en las laderas de montaña con características 

geomecánicas desfavorables, llegando a modificar la dinámica natural del 

terreno.  

Adicionalmente, en las últimas décadas, la ZMM ha sido impactada por 

precipitaciones extraordinarias asociadas al paso de ciclones tropicales, los 

cuales constituyen uno de los principales factores detonantes de movimientos en 

masa en la región. Por ejemplo, el huracán Gilberto en septiembre de 1988, 

huracán Emily en julio de 2005 (Comisión Nacional del Agua, CONAGUA, 2005), 

el huracán Hanna en julio de 2020 (CONAGUA, 2020) y la tormenta tropical 
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Alberto en junio de 2024 (National Oceanic and Atmospheric Administration, 

NOAA, 2025), generaron múltiples movimientos en masa llegando a ocasionar 

daños materiales e interrupciones en la movilidad urbana.  

En un contexto de cambio climático, diversos estudios (p. ej., Touma et al., 2019; 

Waleed y Sajjad, 2023) han señalado un posible aumento en la frecuencia e 

intensidad de eventos hidrometeorológicos extremos, lo que podría favorecer la 

recurrencia de movimientos en masa y elevar el nivel de riesgo en zonas urbanas 

montañosas.  

A pesar de la relevancia de este problema, la ZMM aún carece de estudios 

integrales y sistemáticos que permitan evaluar espacialmente la susceptibilidad 

a movimientos en masa mediante enfoques cuantitativos y actualizados. Si bien, 

se han desarrollado inventarios parciales en sectores específicos de la región (p. 

ej., Ramírez-Serrato, 2019), no se dispone de un inventario regional y actualizado 

que sirva como base para la elaboración de modelos predictivos confiables.  
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1.3. JUSTIFICACIÓN DEL PRESENTE ESTUDIO 

Ante el incremento de la exposición de la población y la infraestructura urbana a 

la ocurrencia de movimientos en masa, resulta esencial desarrollar herramientas 

que permitan evaluar y predecir espacialmente la susceptibilidad a dicho 

fenómeno en la ZMM.  

En este sentido, la presente investigación propone el desarrollo e implementación 

de un modelo de susceptibilidad a movimientos en masa a partir del uso de 

inteligencia artificial mediante machine learning (ML), los cuales han demostrado 

un alto desempeño en el análisis de fenómenos geoespaciales complejos 

(Pourghasemi et al., 2021; Zhou et al., 2021; Lee y Lee, 2024). A diferencia de 

métodos tradicionales, los modelos basados en ML permiten analizar relaciones 

no lineales entre múltiples factores condicionantes, reducir la subjetividad en la 

asignación de pesos y mejorar la capacidad predictiva mediante procesos de 

entrenamiento y validación estadística (Ospina-Gutiérrez y Aristizábal, 2021). 

Aunque en la ZMM existen estudios previos sobre la susceptibilidad a 

movimientos en masa, estos han empleado enfoques estadísticos 

convencionales como el análisis multicriterio, o bien análisis cualitativos. En 

contraste, los modelos basados en ML ofrecen una mejor objetividad en el 

procesamiento de datos, reproducibilidad de resultados, la posibilidad de 

actualización continua conforme a la incorporación de nuevos datos, así como la 

capacidad de evaluar la importancia relativa de los factores de incidencia 

(Youssef y Pourghasemi, 2021; Ado et al., 2022). 
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1.4. HIPÓTESIS 

La implementación de un modelo de machine learning, mediante la integración 

de factores condicionantes topográficos, geológicos, hidrológicos y de cobertura 

del suelo, mejora significativamente la precisión predictiva y la confiabilidad 

espacial de los mapas de susceptibilidad a movimientos en masa en la Zona 

Metropolitana de Monterrey, en comparación con métodos estadísticos 

tradicionales, evaluado mediante métricas de validación como el área bajo la 

curva característica operativa del receptor.  
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1.5. OBJETIVOS  

1.5.1. Objetivo general 

Desarrollar y comparar modelos de susceptibilidad a movimientos en masa en la 

Zona Metropolitana de Monterrey mediante la técnica de Pesos de Evidencia y el 

algoritmo de machine learning Random Forest, con el fin de evaluar su 

desempeño en la predicción geoespacial.  

 

1.5.2.   Objetivos particulares 

1.- Recopilar y preprocesar los factores condicionantes de movimientos en masa 

en la zona de estudio, empleando modelos digitales de elevación, imágenes 

satelitales y base de datos oficiales.  

2.- Elaborar un inventario de movimientos en masa a partir de la fotointerpretación 

de imágenes multitemporales y el análisis de registros históricos. 

3.- Implementar modelos de susceptibilidad mediante: (a) la técnica por Pesos de 

Evidencia en un entorno SIG y (b) el algoritmo de Random Forest.  

4.- Evaluar la influencia de los factores condicionantes en la ocurrencia de 

movimientos en masa en cada modelo.  

5.- Validar y comparar el desempeño de los modelos de susceptibilidad mediante 

el cálculo del área bajo la curva característica operativa del receptor, identificando 

el modelo con mejor desempeño. 
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1.6. MARCO TEÓRICO 

1.6.1. Movimiento en masa 

Los movimientos en masa, también conocidos como deslizamientos o deslaves, 

constituyen procesos geomorfológicos caracterizados por el desplazamiento 

descendente de materiales rocosos, suelo o materiales detríticos a lo largo de 

una pendiente bajo la acción de la gravedad (Figura 2). Específicamente, se 

define como el transporte de materiales geológicos pendiente abajo cuando las 

fuerzas gravitaciones que actúan sobre una masa superan la resistencia interna 

del material (Highland y Bobrowsky, 2008).  

 
Figura 2. Esquema general de un movimiento en masa tipo deslizamiento rotacional 

con sus elementos morfológico (Highland y Bobrowsky, 2008). 
 

Por lo tanto, la estabilidad de una ladera o de un macizo rocoso depende del 

equilibrio entre las fuerzas resistentes controladas por la cohesión, fricción 

interna y la estructura del material, aunado a las fuerzas desestabilizadoras 

asociadas a factores geomorfológicos, hidrológicos, tectónicos y antrópicos.  
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1.6.2. Tipos de movimientos en masa 

Diversos autores han propuesto sistemas de clasificación basados en el tipo de 

movimiento y el material que lo constituye, destacan la clasificación propuesta 

por Varnes (1978, 1984), posteriormente ampliada por Highland y Bobrowsky, 

2008). Estas clasificaciones reconocen distintos tipos de procesos entre los 

cuales destacan los caídos, vuelcos, deslizamientos, expansiones y flujos, los 

cuales se describen en los siguientes apartados:  

1.6.2.1. Caídos 

Los caídos (Figura 3) corresponden al desprendimiento abrupto de fragmentos 

de roca o suelo desde pendientes muy pronunciadas o escarpes verticales, 

ocurriendo generalmente en laderas rocosas, acantilados costeros y márgenes 

escarpados de corrientes fluviales.  

 
Figura 3. Movimiento en masa por caído. A) Representación teórica del proceso. B) 

Ejemplo de caída de rocas en Clear Creek Canyon, Colorado, EUA; fotografía cortesía 
de Colorado Geological Survey. Modificado de Highland y Bobrowsky (2008). 

 

El desplazamiento se caracteriza por el movimiento de caída libre, rebote o 

rodamiento de fragmentos que pueden variar desde guijarros hasta rocas de 

espesores masivas mayores a 2 m. Las velocidades alcanzadas suelen ser muy 

rápidas (aproximadamente 3 m/s) a extremadamente rápido (5 m/s). Este tipo de 

procesos se asocia frecuentemente con fenómenos de meteorización física, 
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fracturamiento estructural del macizo rocos, actividad sísmica y vibraciones 

inducidas por actividades humanas.  

1.6.2.2. Vuelcos 

Los vuelcos (Figura 4) consisten por la rotación frontal de una masa de roca o 

suelo respecto a un punto o eje localizado en la base de la pendiente, ocurriendo 

en laderas fuertemente fracturadas o estratificadas, donde los planos de 

discontinuidad favorecen el basculamiento de bloques, llegando a culminar en 

caída o en deslizamiento, dependiendo de la geometría de la masa inestable.  

 
Figura 4. Movimiento en masa por vuelco. A) Representación teórica del proceso. B) 
Ejemplo de vuelco de bloques de roca en Fort St. John, Columbia Británica, Canadá; 
fotografía cortesía de G. Bianchi Fasani. Modificado de Highland y Bobrowsky (2008). 

 

Por lo general es provocado por la presencia de agua o hielo en las fracturas del 

macizo rocoso a lo largo de corrientes de agua. La velocidad del movimiento es 

de extremadamente lenta (0.3 m/5 años) a extremadamente rápida.  

1.6.2.3. Deslizamientos 

Los deslizamientos corresponden a movimientos caracterizados por la 

deformación cortante y el desplazamiento progresivo de una masa de suelo o 

roca que se desplaza a lo largo de una o varias superficies de ruptura bien 

definidas. Generalmente, ocurren en pendientes con inclinaciones entre 20° y 

40°, con una velocidad del movimiento extremadamente lento a rápido (1.8 m/h). 
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Este tipo de procesos se subdivide en deslizamiento planar y deslizamiento 

rotacional.  

El deslizamiento planar o traslacional (Figura 5.A-B) ocurren cuando el 

desplazamiento de la masa se produce sobre superficies relativamente planas, 

coincidentes con planos de estratificación, fracturas o fallas geológicas, cuyo 

movimiento depende de la inclinación del plano de ruptura y de la resistencia al 

corte del material a lo largo de dicha superficie.  

 
Figura 5. Movimiento en masa tipo traslacional y rotacional. A) y C) Representación 
teórica del proceso, respectivamente. B) Ejemplo ocurrido en 2001 en el valle del río 
Beatton, Columbia Británica, Canadá; fotografía cortesía de Réjean Couture, Canada 

Geological Survey y D) Ejemplo ocurrido en Nueva Zelanda; fotografía cortesía de 
Michael J. Crozier, Enciclopedia de Nuevo Zelanda. Modificado de Highland y 

Bobrowsky (2008). 
 

Un deslizamiento rotacional (Figura 5.C-D) se desarrolla sobre superficies de 

ruptura curvas, cóncavas hacia arriba, generando el movimiento rotacional de la 
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masa inestable, produciendo escarpes semicirculares y deformaciones internas 

en el material movilizado. Por lo general, este tipo de deslizamiento es detonado 

por precipitaciones intensas, saturación del suelo, deshielo o actividad sísmica.  

 

1.6.2.4. Expansiones 

Las expansiones (Figura 6) corresponden a movimientos dominados por la 

extensión lateral del terreno, asociados generalmente con la deformación del 

material subyacente, llegando a desarrollarse en suelos o rocas fracturadas, 

particularmente cuando ocurre licuefacción o flujo plástico en capas inferiores.  

 
Figura 6. Movimiento en masa por expansión. A) Representación teórica del proceso. 

B) Ejemplo ocurrido por la propagación lateral en una carretera por el terremoto de 
Loma Prieta en 1989, EUA; fotografía cortesía Steve Ellen, U.S. Geological Survey. 

Modificado de Highland y Bobrowsky (2008). 
 

Este tipo de movimiento suele estar relacionado con eventos sísmicos, 

sobrecarga del terreno o incremento del contenido de agua en el subsuelo. La 

velocidad del desplazamiento puede variar desde unos pocos mm/día hasta 

decenas de m2/día.  

 

1.6.2.5. Flujos 

Movimiento continuo compuesto de materiales no consolidados (derrubios) en 

forma de flujos o lodo. Ocurre cuando la masa interna pierde cohesión en un 

deslizamiento planar o rotacional o llega acumularse agua.  
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Este movimiento es frecuente en laderas montañosas en forma de “v”, 

principalmente inducido por eventos de precipitación, con poca cobertura vegetal 

o suelos frágiles; así como en erosión por deshielo, áreas volcánicas y actividad 

sísmica.  

La velocidad del movimiento es de extremadamente lento a extremadamente 

rápido. Cuando el movimiento es extremadamente lento, se le conoce como flujo 

por reptación, con una velocidad de 1 m por década, causado por un esfuerzo 

cortante interno suficiente para causar deformación, donde es afectado por la 

temperatura y la humedad.   

 
Figura 7. Movimiento en masa por flujo. A) Representación teórica del proceso por flujo 

de detritos. B) Ejemplo de daño de flujo de detritos a la ciudad de Caraballeda, 
Venezuela en diciembre de 1999 por lluvias torrenciales; fotografía por L.M. Smith, 
Waterways Experiment Station, U.S. Army Corps of Engineers. C) Representación 

teórica de flujo por reptación. D) Ejemplo ocurrido en Chalk Grasslands, East Sussex, 
Reino Unido; fotografía por Ian Alexander. Modificado de Highland y Bobrowsky (2008). 
 

1.6.3. Causas de movimientos en masa 

Los movimientos en masa son procesos geomorfológicos que reflejan la dinámica 

del medio geológico y pueden ser detonados por factores naturales y antrópicos. 
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Entre los factores naturales destaca la actividad sísmica, las erupciones 

volcánicas, la evolución morfológica del relieve y los procesos meteorológicos 

extremos, particularmente aquellos asociados a precipitaciones intensas o 

prolongadas (Montalvo-Arrieta, 2010; Salinas-Jasso, 2023).  

Por otro lado, las actividades antropogénicas, desempeñan un papel fundamental 

en la modificación de las condiciones de la estabilidad de los macizos rocosos. 

Procesos como la urbanización acelerada y la construcción de infraestructura 

vial, los cortes de talud, la deforestación y la alteración de los sistemas naturales 

de drenaje pueden modificar las condiciones de estabilidad del terreno e 

incrementar la susceptibilidad a su ocurrencia (González de Vallejo et al., 2002). 

Diversos autores han propuesto clasificaciones para sistematizar las causas que 

originan los movimientos en masa, entre las cuales destaca la propuesta de 

Highland y Brobowsky (2008), quien agrupa estos factores en tres categorías 

principales: geológicas, morfológicas y antrópicas, las cuales se mencionan a 

continuación: 

- Causas geológicas: materiales débiles o altamente meteorizados, rocas 

fracturadas, discontinuidades con orientación desfavorable y contrastes 

en las propiedades mecánicas e hidráulicas en los materiales.  

- Causas morfológicas: levantamiento tectónico, erosión fluvial y 

subterránea, acumulación de materiales en la cresta de las laderas, 

pérdida de cobertura vegetal; meteorización física por ciclos de 

congelamiento-descongelamiento, así como procesos de expansión-

contracción.  

- Causas antrópicas: excavación y sobrecarga de taludes, deforestación, 

minería, riego, construcción de infraestructura, vibraciones artificiales y 

fugas de agua provenientes de redes de servicios.  

Adicionalmente, en las regiones montañosas con alta densidad poblacional, los 

movimientos en masa representan una amenaza significativa debido a sus 

impactos materiales, económicos y sociales. En las últimas décadas, factores 
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como la expansión urbana desordenada, las transformaciones en el uso y 

cobertura del suelo, así como el incremento en la frecuencia e intensidad de 

eventos meteorológicos extremos, han contribuido a la exposición y 

vulnerabilidad de la población frente a estos procesos geodinámicos (Alcántara-

Ayala, 2025). 

 

1.6.4. Niveles de estudio para la evaluación de movimientos en masa 

La zonificación de movimientos en masa puede realizarse mediante diferentes 

enfoques (Figura 8 y 9), dependiendo del objetivo de investigación y el nivel de 

detalle requerido. Corominas et al. (2014) propone una clasificación jerárquica de 

los principales tipos de mapas que se presentan a continuación:  

 

 Figura 8. Niveles de análisis de movimientos en masa (Ramírez-Serrato, 2019). 

1. Mapas de inventario: reportan la localización y el número de eventos, así 

como sus características geológicas y topográficas, el agente detonante 

principal y las afectaciones asociadas (Salinas-Jasso, 2023). Este tipo de 
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estudios es indispensable para llevar una evaluación integral de 

movimientos en masa (Guzzetti et al., 2012).  

2. Mapas de susceptibilidad: subdivide el área de interés en zonas con 

diferentes probabilidades de que ocurran deslizamientos de tierra de cierto 

tipo, en función de los factores que condicionan la estabilidad, como la 

inclinación del terreno, litología, cobertura del suelo, entre otros.  

3. Mapas de peligro: expresan una posible ocurrencia del fenómeno, en un 

tiempo determinado y considerando al menos un factor detonante 

(precipitación extrema, sismos, sequía, etc.).  

4. Mapas de riesgo: es una medida de la probabilidad y gravedad de un 

efecto desfavorable de elementos expuestos a amenazas en un área 

determinada como la población, los bienes, la infraestructura o actividades 

económicas. 

 
Figura 9. Esquema de los procesos en la gestión del riesgo de movimientos en masa 

(Capobianco et al., 2025). 
 

1.6.5. Mapeo de susceptibilidad a movimientos en masa 

De manera general, los enfoques para el mapeo de susceptibilidad a 

movimientos en masa pueden agruparse en tres categorías: determinísticos, 

estadísticos y de aprendizaje automático (ML) (Ospina-Gutiérrez y Aristizábal, 

2021). Los métodos determinísticos se fundamentan en los principios físicos que 
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gobiernan la estabilidad del macizo rocoso y necesitan información geotécnica 

detallada del subsuelo, lo que restringe su aplicación principalmente a escalas 

locales. Por su parte, los enfoques estadísticos, se basan en el análisis de la 

relación espacial entre los inventarios de deslizamientos y los factores 

condicionantes, con el propósito de estimar la probabilidad de ocurrencia, 

destacando dentro de ellos la regresión logística y los métodos bayesianos. En 

años recientes, los enfoques basados en técnicas de ML han cobrado mayor 

relevancia debido a su capacidad para manejar grandes volúmenes de datos y 

modelar relaciones no lineales entre variables (Ado et al., 2022; Lima et al., 2022). 

En la ZMM se han implementado métodos de análisis multicriterio, como la suma 

lineal ponderada, para cartografiar la ZMM (Aguilar-Durán, 2017; Yépez-Rincón 

et al., 2017; Ramírez-Serrato, 2019). Estos métodos son de carácter empírico, 

pues se apoyan en protocolos preestablecidos y en la experiencia de expertos 

para asignar pesos a los factores condicionantes (Ermini et al., 2005). Ejemplos 

de su aplicación se encuentran en distintos atlas de riesgos naturales a nivel 

municipal y estatal (FIC-UANL, 2005; FARQ-UANL, 2016; Gobierno de 

Monterrey, 2024). 

Entre los métodos estadísticos, la técnica de Pesos de Evidencia (Weight of 

Evidence, WoE) ha sido ampliamente utilizada a nivel internacional debido a su 

robustez y capacidad para integrar diferentes factores condicionantes en un 

marco probabilístico (Batar y Watanabe, 2021; Nwazelibe et al., 2022; Qazi et al., 

2023).  

WoE evalúa la presencia o ausencia de cada factor de evidencia en relación con 

los eventos observados, con el fin de inferir la probabilidad de ocurrencia de 

nuevos deslizamientos. Una de sus principales características radica en que 

reduce la subjetividad en la asignación de pesos, al mismo tiempo que permite 

evaluar cuantitativamente la contribución individual y conjunta de los factores 

condicionantes (Zhang et al., 2023) 
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1.6.6. Validación y evaluación de modelos de susceptibilidad 

1.6.6.1. Medidas estadísticas  

Las medidas estadísticas permiten evaluar el desempeño de los modelos de 

susceptibilidad mediante la comparación entre las áreas clasificadas como 

posibilidad de ocurrencia y la distribución espacial de los movimientos en masa 

observados. Entre los indicadores más utilizados se encuentran el área bajo la 

curva característica operativa del receptor (AUC-ROC, receiver operating 

characteristic curve) la matriz de confusión, la precisión global, la sensibilidad, la 

especificidad y el valor predictivo, los cuales permiten cuantificar la capacidad del 

modelo para discriminar entre zonas con y sin movimiento en masa (Bui et al., 

2011).  

 

1.6.6.2. Área bajo la curva característica operativa del receptor (AUC-ROC)  

El AUC-ROC es una de las métricas más utilizadas para la evaluación de los 

modelos de susceptibilidad a movimientos en masa, debido a su capacidad para 

medir el poder discriminatorio del modelo de manera independiente de un umbral 

específico (Tsangaratos et al., 2016; Abdo y Richi, 2024). La curva ROC (Figura 

10) describe la relación entre la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) y la 

tasa de falsos positivos (especificidad) evaluada a distintos umbrales de 

clasificación (Hanley y McNeil, 1982). 

 
Figura 10. Ejemplo teórico del AUC-ROC (Martínez-Ríos et al., 2021). 
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El valor de AUC tiene un rango entre 0 y 1, donde los valores cercanos a 0.5 

indican un desempeño aleatorio o deficiente, mientras que los valores cercanos 

a 1 indican una alta capacidad predictiva (Bui et al., 2014):  

• Excelente = 0.90 – 1.00 

• Bueno = 0.80 – 0.90 

• Aceptable = 0.70 – 0.80  

• Pobre = 0.60 – 0.70 

• Malo = 0.50 – 0.60 

 

1.6.7. Machine learning (ML) 

ML es una rama de la inteligencia artificial que emplea técnicas computacionales 

basadas en métodos estadísticos para mejorar automáticamente el rendimiento 

de las máquinas a partir de la experiencia y los datos de entrenamiento (Alpaydin, 

2010). Este proceso se lleva a cabo mediante algoritmos, los cuales consisten en 

secuencias de instrucciones diseñadas para ejecutar cálculos y otras 

operaciones necesarias para la construcción de modelos predictivos (Yanofsky, 

2011).  

En el mapeo de la susceptibilidad a movimientos en masa, algunos de los 

algoritmos más utilizados y con mejor desempeño incluyen Support Vector 

Machine, Random Forest (RF) y Logistic Regression (Ado et al., 2022; Ageenko 

et al., 2022). Estos métodos han sido aplicados en distintos entornos geográficos 

y bajo diversos enfoques, tanto en zonas montañosas (Shoaib et al., 2023; 

Youssef et al., 2023; Lee y Lee, 2024) como en entornos urbanos (Pourghasemi 

et al., 2018; Hamid et al., 2022). 

Entre estos enfoques, RF destaca por su capacidad para procesar grandes 

volúmenes de información, su robustez frente al sobreajuste y su habilidad para 

estimar la importancia relativa de los factores condicionantes (Zhao et al., 2021). 

Estas características lo han posicionado como uno de los métodos más utilizados 

en investigaciones orientadas al análisis y modelo de movimientos en masa, al 
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facilitar la integración de factores topográficos, geológicos, hidrológicos y 

antrópicos dentro de un mismo marco de análisis (Svoboda et al., 2022; 

Macarringue et al., 2023). 

La elección del algoritmo depende del contexto de aplicación, ya que su 

desempeño varía en función de factores como la escala del estudio y la cantidad 

de datos disponibles. Por ello, es fundamental evaluar y comparar distintos 

modelos en la zona de estudio para seleccionar el más preciso y eficiente (Zhou 

et al., 2018). 
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CAPÍTULO 2. ÁREA DE ESTUDIO 

2.1. LOCALIZACIÓN GEOGRÁFICA  

El área de estudio se encuentra situado en la Zona Metropolitana de Monterrey 

(ZMM), en el estado de Nuevo León, al noreste de México, aproximadamente 

entre 100º38’51’’O y 100º01’08’’O, 25º58’56’’N y 25º20’09’’N (Figura 11). 

 
Figura 11. Área de estudio (INEGI, 2011).  

 

Es la segunda metrópoli con mayor población en el país con 5.3 millones de 

habitantes, seguido de la Ciudad de México con una estimación de 9.2 millones 

de habitantes (Secretaría de Desarrollo Agrario, Territorial y Urbano, SEDATU, 

2024). Actualmente, la ZMM está conformado por 13 municipios. 

Específicamente, el área de estudio se caracteriza por ser un valle urbano 

rodeado por montañas, el cual cubre un área de 1409 km2. La elevación promedio 

en el valle de la ZMM es de 538 metros sobre el nivel del mar (m s.n.m.), mientras 

que su elevación más alta 2349 m s.n.m. de acuerdo con el modelo digital de 

elevación de terreno (MDE-T) proporcionado por el INEGI (2011).  
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2.2. FISIOGRAFÍA  

La fisiografía está conformada por dos provincias: la SMO y la Llanura Costera 

del Golfo Norte (Figura 12). La SMO abarca la mayor parte del área de estudio, 

y se caracteriza por un relieve montañoso conformado por pliegues estrechos, 

con una orientación predominante noroeste-sureste.  

 
Figura 12. Provincias fisiográficas en el área de estudio (INEGI, 2001a). 

 

En contraste, la Llanura Costera del Golfo Norte presenta un relieve de menor 

elevación, el cual disminuye gradualmente hacia el oriente de México, y 

constituye una región de gran importancia para la producción petrolera del país 

(López-Ramos, 1982).  

Asimismo, dentro del área de estudio, la SMO se subdivide en las subprovincias 

fisiográficas Gran Sierra Plegada, Sierras y Llanuras Coahuilenses, y Pliegues 

Saltillo Parras; mientras que la Llanura Costera del Golfo Norte se subdivide en 

la subprovincia Llanuras y Lomeríos (INEGI, 2001b) (Figura 13).  
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Figura 13. Suprovincias fisiográficas en el área de estudio (INEGI, 2001b). 

 

El sistema de topoformas dentro del área de estudio se clasifica en cuatro clases 

principales de acuerdo con INEGI (2001c): (1) Sierra, conformada por una 

heterogeneidad de rocas sedimentarias, con pendientes abruptas y elevaciones 

mayores a los 800 m s.n.m. (2) Lomerío, constituido por conglomerado 

sedimentario de origen marino y continental, con pendientes suaves y 

elevaciones que varían entre 500 y 800 m s.n.m., representando zonas de 

transición las laderas de montaña y las planicies aluviales. (3) Bajada, integrada 

por material aluvial, provenientes de las zonas montañosas adyacentes, con 

pendientes muy suaves y elevaciones comprendidas entre 500 y 800 m s.n.m., y 

(4) Valle, correspondiente a una llanura aluvial con pendientes suaves y 

elevaciones menores a los 500 m s.n.m., constituyendo el valle intermontano 

donde se encuentra asentado gran parte del desarrollo urbano (Figura 14).  
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Figura 14. Topoformas en el área de estudio (INEGI, 2001c). 

  

2.3. HIDROLOGÍA E HIDROGEOLOGÍA 

El área de estudio se encuentra dentro del acuífero Área Metropolitana de 

Monterrey (clave 1906), el cual cubre una superficie aproximada de 905 km2 

(CONAGUA, 2024).   Este acuífero forma parte de la Región Hidrológica 24 

“Bravo-Conchos”, ubicada dentro de la Subregión Hidrológica “Río San Juan”, en 

la cuenca “Río Bravo-San Juan” e integra las subcuencas “Río Monterrey” y “Río 

Pesquería” (Figura 15). 

La subcuenca Río Pesquería concentra el escurrimiento proveniente de los ríos 

Sabinal, Ramos y Topo Chico, incluyendo parte del drenaje urbano de la ZMM; 

mientras que la subcuenca Río Monterrey integra los ríos Santa Catarina y La 

Silla, así como las excedencias de la Presa La Boca (CONAGUA, 2024).  

El acuífero Área Metropolitana de Monterrey es de tipo libre, heterogéneo y 

anisótropo, debido a la variabilidad lateral y vertical de los materiales que lo 
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conforman, así como a la influencia estructural asociada a la deformación de la 

SMO (CONAGUA, 2024).  

 
Figura 15. Corrientes de agua en el área de estudio (INEGI, 2014, 2019a-c, 2021a, 

2021b). 

 

Específicamente, la porción superior del sistema hidrogeológico está constituida 

por sedimentos aluviales y conglomerados polimícticos, con espesores que 

pueden alcanzar hasta decenas de metros de profundidad. Esta unidad, es 

frecuentemente referida como el acuífero Poros-Gravas, por presentar una alta 

permeabilidad, por lo que esta unidad favorece procesos de infiltración rápida y 

recarga directa durante eventos de precipitación intensa, llegando a infiltrarse en 

macizos rocosos correspondientes a las formaciones geológicas Méndez y San 

Felipe, las cuales funcionan localmente como una unidad semiconfinante, 

conformada por calizas no karstificadas y lutitas calcáreas. Subyacente a esta 

unidad, se encuentra la zona kárstica, correspondiente principalmente a calizas 

de la Formación Cupido, la cual es representativa del principal abastecimiento de 

agua para la ZMM (Werner, 1996; Madero et al., 2017).  
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2.4. CLIMA  

La región climática donde se localiza el terreno de estudio tiene un clima 

semiárido (Figura 16), según la clasificación de Köppen modificada (Comisión 

Nacional para el Conocimiento y la Biodiversidad, CONABIO, 2008), en una 

transición entre los trópicos subhúmedos y el desierto (Aguilar Barajas y Ramírez 

Orozco, 2021), con una temperatura media anual de alrededor de 22.3 °C y una 

precipitación media anual de 588.9 mm (CONAGUA, 2024), concentrada 

principalmente en los meses mayo a septiembre, cuando se presentan lluvias 

convectivas intensas y la influencia ocasional de ciclones tropicales provenientes 

del Golfo de México.   

 
Figura 16. Tipo de clima en el área de estudio (CONABIO, 2008). 

 

2.5. CONTEXTO GEOLÓGICO 

Regionalmente, la ZMM se localiza dentro de la cordillera de la SMO, la cual, 

junto con la Sierra Madre Occidental, constituye uno de los dos principales 

sistemas montañosos de México.  
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Figura 17. Mapa que representa la extensión de las dos orogenias responsables de los 
pliegues y cabalgaduras en Norteamérica. (Ch: Chihuahua, D: Durango y M: 

Monterrey. Chávez-Cabello (2016). 

 

El macizo montañoso de la SMO se extiende longitudinalmente con una 

orientación noroeste-sureste por más de 800 km, alcanzando elevaciones que 

superan los 2500 m s.n.m. (Eguiluz de Antuñano et al., 2000). Este sistema 

abarca desde el estado de Chihuahua, continúa por Coahuila y Nuevo León 

(donde se presenta la denominada Curvatura de Monterrey), y se prolonga hacia 

Tamaulipas y San Luis Potosí. Hacia el sur, la SMO queda cubierta por el 
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Cinturón Volcánico Mexicano, reapareciendo en el sureste del país, donde este 

sistema montañoso es llamado Sierra Madre del Sur (Padilla y Sánchez, 1982).  

La SMO está constituida principalmente por un paquete de rocas sedimentarias, 

tanto carbonatadas como terrígenas, depositadas durante el desarrollo de una 

margen pasiva asociada a la apertura del Golfo de México (Chávez-Cabello et 

al., 2011). Este paquete sedimentario fue posteriormente plegado y cabalgado 

como resultado de las orogenias Sevier (130-50 Ma) y Laramide (93-43 Ma), 

eventos que forman parte del desarrollo de la Cordillera de Norteamérica 

(Chávez-Cabello, 2016; Fitz et al., 2018), vinculados a la subducción de las 

placas oceánicas Kula-Farallón hace 350 Ma (DeCelles, 2004) (Figura 17). 

 

Figura 18. Principales elementos geológico-estructurales en la Curvatura de Monterrey 
(Padilla y Sánchez, 1982) CO-Concepción del Oro; LV-La Ventura; ES-El Salvador: 

EC-El Carmen; G-Galeana; L-Linares; S-Saltillo; SA-San Antonio de las Alazanas; MS-
Montemorelos; A-Allende; MY-Monterrey.  

 . 

La orogenia Sevier se extendió hasta el territorio mexicano a partir de la colisión 

del terreno tectonoestratigráfico Guerrero-Alisitos, contribuyendo a la formación 

de la SMO mediante el despegue de la secuencia de rocas marinas 

correspondiente al Mesozoico Superior (Chávez-Cabello et al., 2011; Centeno-
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García, 2017; Fitz et al., 2018). Por su parte, la orogenia Laramide generó 

esfuerzos de cizallamiento en la corteza continental, asociados a la disminución 

del ángulo de subducción hacia una configuración subhorizontal de la placa 

Farrallón por debajo de la placa de Norteamérica, provocando una reactivación 

de fallas sobre un basamento ígneo-metamórfico, dando lugar al levantamiento 

geomorfológico del noreste de México (Chávez-Cabello, 2016). 

Específicamente, la ZMM se localiza dentro de la Curvatura o Saliente de 

Monterrey, cuyo nombre se atribuye al cambio en la orientación de las estructuras 

geológicas, que pasan de una dirección NNW-SSE a una orientación SW-NE 

hacia la región de Saltillo, Coahuila, (Padilla y Sánchez, 1985) (Figura 18).  

Este sistema montañoso representa el arco de pliegue más prominente de la 

SMO y se caracteriza por tener un alto grado de fracturamiento fallamiento y 

cabalgamiento, con planos axiales que muestran vergencia hacia el NNE y NE, 

así como estructuras de orientación vertical. Los núcleos de estas estructuras 

están conformados principalmente por rocas evaporíticas del Jurásico inferior-

medio (Calloviano-Oxfordiano) (Chávez-Cabello et al., 2011). 

 

2.5.1. Geología local 

La estratigrafía de la ZMM comprende un paquete de rocas sedimentarias con un 

espesor aproximado de 2500 m, que abarca desde rocas evaporíticas de la 

Formación Minas Viejas, correspondiente al Jurásico inferior hasta rocas 

terrígenas-marinas constituidas por secuencias de lutita y caliza de la Formación 

Méndez, del Cretácico Superior. Estas unidades conforman el relieve montañoso 

que rodea el valle de la ZMM, destacando los estratos masivos de caliza que 

coronan gran parte de las elevaciones rocosas, principalmente las formaciones 

Cupido y Aurora (Padilla y Sánchez, 1985; Santiago-Carrasco et al., 2008) 

(Figura 19 y 20).  En la Tabla 1 se muestra un resumen de las principales 

características litológicas de las formaciones geológicas en la ZMM, así como los 

sitios de afloramiento. 
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Figura 19. Mapa geológico de la Curvatura de Monterrey. Modificado de Padilla y Sánchez (1982). 
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Figura 20. Columna estratigráfica del noreste de México. Modificado de Michalzik 

(1988). 

 

2.5.1.1. Formación Minas Viejas (Jurásico Medio-Jurásico Tardío). 

La primera descripción de esta formación fue realizada por Humprey y Díaz 

(1956), describiéndola como una secuencia masiva (aproximadamente 883 m de 

espesor) de yeso granular con intercalaciones de lutita carbonosa, caliza laminar 

y limolita.  López-Oliva (1989) la describe en la Sierra del Fraile, al noroeste de 

la ZMM. 

Precisamente en la ZMM, esta formación aflora únicamente en la Sierra del 

Fraile, donde en la Figura 21, se puede apreciar los cuerpos de yesos en el 

núcleo del anticlinal.  
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Figura 21. Vista panorámica del núcleo de la Sierra del Fraile, donde se muestra la 
distribución de las formaciones geológicas (Fm) que afloran, siendo estas: Minas Viejas 

(MV), La Casita (LC), Taraises (Ta), Cupido (Cu); además de material aluvial (Al). 

 

2.5.1.2. Formación Zuloaga (Jurásico Tardío) 

Esta formación se le atribuye a Imlay (1938), la cual la define como una unidad 

constituida por caliza gruesa a masiva de color gris oscuro, con nódulos de 

pedernal y contenido fosilífero; además de presentar granos esféricos no 

esqueletales de calicita conocidos como ooides y fracturas estilolíticas. Su 

espesor aproximado es de 584.64 m en su localidad tipo.  

Dentro de la ZMM, aflora en la porción central del Cerro de la Silla, como calizas 

gruesas a masivas (Figura 22.A) donde puede llegar a presentar un 

metamorfismo de bajo grado, con una ligera recristalización, producto de la falla 

inversa (Figura 22.B) y en el anticlinal Los Muertos.  
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Figura 22. Afloramientos de la Formación Zuloaga en la porción central del Cerro de la 
Silla. A) Estratos masivos a gruesos de caliza. B) Estrato de caliza recristalizada con 

presencia de metamorfismo de bajo grado. Escala: pica geológica = 33 cm.  
 

 

2.5.1.3. Formación La Casita (Jurásico Superior) 

Esta formación fue definida por Imlay (1936), compuesta por una intercalación de 

lutita, arenisca y caliza, además de presentar contenido de carbón o lutita 

bituminosa. Se caracteriza por presentar abundantes fósiles, principalmente 

amonitas. El mismo autor reporta un espesor de 61 m en la Sierra de Parras, 

Coahuila.  

Dentro de la ZMM, aflora en el anticlinal Los Muertos, Sierra del Fraile y en la 

porción central del Cerro de la Silla, donde en esta última se reporta un espesor 

de hasta 211 m (Pantoja-Irys et al., 2022), con una litología compuesta de caliza 
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masiva con presencia de materia orgánica, margas de estratos de gruesos y 

lutitas laminares (Figura 23).  

 

Figura 23. Afloramiento de la Formación La Casita en la porción central del Cerro de la 
Silla, donde se compone de estratos gruesos a masivos de caliza con intercalaciones 

de marga. 

 

2.5.1.4. Formación Taraises (Cretácico Inferior) 

Esta unidad litológica fue propuesta por Imlay (1936), la cual la describe 

seccionándola en dos miembros: un miembro integrado por estratos de caliza, y 

un miembro superior constituido por caliza y marga de espesores delgados. 

Además, se reporta presencia de fósiles, principalmente por amonitas y 

belemnites. Comprende un espesor aproximado de 148 m. 

En la ZMM, se ha documentado en el anticlinal Los Muertos, el Cerro de la Silla 

(Figura 24) y la Sierra del Fraile, donde en esta última se ha reportado estar 

constituida de estratos delgados a gruesos de caliza intercalados con lutita 

delgada, con presencia de nódulos de hierro y moldes de impresiones de 

amonitas; llegando a estimar un espesor de 200 a 380 m (Munguía-Rojas et al., 

2015).   
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Figura 24. Afloramiento de la Formación Taraises en el cañón de la Boca, Cerro de la 

Silla, compuesto por calizas delgadas intercaladas con lutita laminar. 
 

2.5.1.5. Formación Tamaulipas Inferior (Cretácico Inferior) 

Fue definida por primera vez por Muir (1936), quien la caracterizó como una 

sucesión de calizas cristalinas con escasa presencia de pedernal y abundante 

microfauna de organismos planctónicos, sugiriendo un ambiente de depósito 

marino relativamente profundo y de baja energía. Por otro lado, Longoria y Dávila 

(1979) la describen en la porción central del Cerro de la Silla como una secuencia 

monótona de caliza gruesa con cuerpos de pedernal negro, alcanzando un 

espesor aproximado de 682 m.  

Dentro de la ZMM, esta unidad aflora en dicho anticlinal (Figura 25) donde, de 

acuerdo con Pantoja-Irys et al. (2022), la formación está compuesta por estratos 

masivos de caliza con espesores de hasta 2.5 m de espesor, con diferentes 

nódulos y lentes de pedernal de hasta 50 cm de diámetro. Asimismo, presenta 

estilolitas tanto paralelas a la estratificación, asociadas a procesos diagenéticos, 

como oblicuas vinculadas a deformación tectónica; además de la presencia de 

moldes de carga en las capas de caliza. 
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Figura 25. Afloramientos de la Formación Tamaulipas Inferior, Cerro de la Silla. A) 

Calizas gruesas masivas con fracturas perpendiculares a la estratificación y estructuras 
de carga. B) Calizas gruesas con nódulos de pedernal. 

 

2.5.1.6. Formación Cupido (Cretácico Inferior) 

Esta formación fue propuesta por Imlay (1937), en la que la describe como una 

secuencia de calizas masivas con concreciones de pedernal y pirita, además de 

presentar frecuentemente vetillas de calcita y líneas estilolíticas. 

Entre sus características principales destacan por tener abundantes fósiles 

llamados rudistas, y presentar procesos de karstificación, debido a la 

meteorización o disolución de la caliza por presencia de CO2, por lo que es 

susceptible a crear erosión en las rocas formando cuevas, galerías y dolinas 

como morfología kárstica. 

Esta unidad geológica aflora en gran parte de la ZMM, coronando la mayoría de 

los anticlinales de la región, principalmente en la parte septentrional del Cerro de 
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la Silla, la Sierra del Fraile (Figura 26.A.C), el Cerro de las Mitras (Figura 26.D), 

anticlinal Los Muertos (Figura 26.E-F) y el Cerro del Topo Chico.  

 
Figura 26. Afloramientos de la Formación de Cupido en la Zona Metropolitana de 

Monterrey. A) y B) Sierra del Fraile, donde se presentan estratos masivos de caliza con 
presencia de karstificación, y C) Muestra de caliza con abundantes rudistas, cercano al 
lugar turístico “Grutas de García”. D) Porción central del Cerro de las Mitras, camino a 
Pico “Perico”, donde se aprecia la secuencia de calizas masivas. E) y F) Anticlinal Los 
Muertos, entrada principal a “La Huasteca”, donde se presentan estratos gruesos de 

caliza con una inclinación cercano a 90°, observándose además procesos de 
karstificación. Fm: Cu: Formación Cupido, Fm Au: Formación Auroa, Fm: LP: 

Formación La Peña, K: Karstificación. 
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2.5.1.7. Formación La Peña (Cretácico Inferior) 

Esta unidad litológica fue definida por Imlay (1936) como una sucesión de lutita 

delgada a laminar con caliza de espesores medianos a gruesos, con abundantes 

foraminíferos planctónicos, reportando un espesor de hasta 450 m; sin embargo, 

se ha considerado que el espesor de esta formación es variable. 

 
Figura 27. Afloramientos de la Formación La Peña en la Zona Metropolitana de 

Monterrey. A) Vista aérea de la entrada a la Sierra del Fraile, donde se aprecia la 

depresión del relieve topográfico y el aumento de la vegetación característico de la 

unidad entre la Formación Cupido (Fm Cu) y Formación Aurora (Fm Au). B) Contacto 

inferior de la Formación La Peña con la Formación Tamaulipas Inferior (Fm TI) / San 

Ángel (Fm SA), delimitado por la primera aparición de lutita laminar. 

 

La Formación La Peña se caracteriza por presentar alto contenido de materia 

orgánica al estar constituida principalmente por lutita; esto hace distinguirse 

morfológicamente entre las dos formaciones que la delimitan, debido al abrupto 

contraste entre dos sucesiones masivas de caliza, lo que hace reconocerse 
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desde vista área y en el campo, al notar un notorio aumenta de la vegetación, 

aunado a la depresión topográfica que se forma. Asimismo, se destaca la abunda 

microfauna en esta unidad, tales como amonitas, belemnites, gasterópodos, 

entre otros (López-Oliva, 1989). 

Dentro de la ZMM, esta formación aflora en la mayoría de los anticlinales de la 

región, destacando el anticlinal Los Muertos (Figura 26.E-F), la Sierra del Fraile 

(Figura 27.A) y el Cerro de la Silla (Figura 27.B), donde Pantoja-Irys et al. (2022) 

reportan un espesor entre 80 a 138 m.  

 

2.5.1.8. Formación Aurora (Cretácico Inferior) 

Esta unidad fue definida por Burrows (1910), descrita como una secuencia 

monótona de caliza gruesa semipura con nódulos de hierro y pedernal, además 

de abundantes fósiles y karstificación. Presenta un espesor variante, llegando a 

reporte hasta 1500 m (Imlay, 1944).  

 

Figura 28. Afloramiento de la Formación Aurora en la porción septentrional de la sierra 
del Cerro de la Silla, constituida por capas gruesas de calizas con nódulos de pedernal 

y procesos de karstificación. 
 

En la ZMM, la Formación Aurora aflora en el Cerro de las Mitras, la Sierra del 

Fraile (Figura 27.A), anticlinal los Muertos y en la porción septentrional del Cerro 
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de la Silla (Figura 28), donde Romo-Ramírez et al. (2021) reportan un espesor 

aproximado de 60 a 100 m.  

 

2.5.1.9. Formación Tamaulipas Superior (Cretácico Inferior) 

 
Fue descrita por primera vez por Belt (1925), en la que reporta estar constituida 

por una secuencia de calizas compactas de espesores gruesos a masivos, con 

lentes y nódulos de pedernal. El espesor de esta unidad ronda los 65 m (Longoria, 

1975).  

 

Figura 29. Afloramientos de la Formación Tamaulipas Superior en la porción central del 
Cerro de la Silla. A) Estratos gruesos a masivos de caliza con cuerpos de pedernal. B) 

Estilolitas diagenéticas y tectónicas. 

 

En la ZMM, esta unidad aflora en la porción central y sur del Cerro de la Silla, en 

la que se reporta calizas gruesas a masivas de hasta 2 m de espesor (Figura 

29.A), con estilolitas diagenéticas y tectónicas (Figura 29.B), además de moldes 
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de carga, nódulos de hierro y cuerpos de pedernal; reportando un espesor entre 

57 a 117 m (Pantoja-Irys et al., 2022).  

 

2.5.1.10. Formación Cuesta del Cura (Cretácico Superior) 

Esta formación fue propuesta por Imlay (1936) para una sucesión de estratos 

delgados, ondulares y compactos de caliza intercalada con capas de lutita y 

bandas de pedernal. Su espesor oscila en 64 m.  

 
Figura 30. Afloramientos de la Formación Cuesta del Cura en la porción central del 

Cerro de la Silla. A) Estratificación ondulada de calizas, margas y lutitas con bandas de 
pedernal. B). Caliza ondulada donde se distingue un lente de pedernal alterado. 

 

En la ZMM, la Formación Cuesta del Cura aflora en el anticlinal Los Muertos, 

Cerro de las Mitras, Cerro del Topo Chico, Sierra de El Fraile y el Cerro de la 

Silla, donde en este último anticlinal, Pantoja-Irys et al. (2022) la describen como 

una alternancia de estratos ondulados de espesores delgados a gruesos de 
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caliza-marga, con lutita laminar, cuyo espesor que oscila entre 97 y 139 m con 

cuerpos de pedernal (Figura 30). 

 

2.5.1.11. Formación Agua Nueva (Cretácico Superior) 

Fue definida por Muir (1934), quien la describe como una secuencia de caliza con 

pedernal, intercalada con lutita bituminosa y horizontes de bentonita, reportando 

un espesor que varía de 61 a 91.5 m.  

 
Figura 31. Afloramientos de la Formación Agua Nueva en la porción central del Cerro 
de la Silla. A) Secuencia intercalada de caliza de espesores delgados, con marga y 

lutita laminar. B) y C) Estrato de lutita bituminosa laminar con vetillas de calcitas 
rellenas de pirita. 
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En la ZMM, esta unidad aflora en la Sierra del Fraile, Cerro del Topo Chico, 

anticlinal Los Muertos, Cerro de las Mitras y el Cerro de la Silla, donde se ha 

reportado como una secuencia intercalada de caliza con lutita laminar y marga 

de espesores delgados a gruesos (Figura 31.A) (García-Quintero, 2008; Viveros-

Ramírez, 2019; Rodríguez-Martínez, 2024). Aunado a ello, Pantoja-Irys et al. 

(2022) reportan en la parte superior de la unidad, estar caracterizado por lutita 

bituminosa con, nódulos de hierro y cristales de pirita dispersos en vetas de 

calcita (Figura 31.B-C), determinando un espesor que oscila entre 176 y 218 m.  

 

2.5.1.12. Formación San Felipe (Cretácico Superior)  

La primera definición formal de esta formación se le atribuye a Muir (1936), 

caracterizándola por una alternancia rítmica de estratos gruesos de calizas, 

lutitas y margas. 
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Figura 32. Afloramientos de la Formación San Felipe en la Zona Metropolitana de 
Monterrey. A) Estatificación intercalada de caliza, lutita y marca en el anticlinal Loma 

Larga (Rodríguez-Martínez, 2024). B) Estratificación rítmica de caliza, lutita calcárea y 
marga en la porción central del Cerro de la Silla, donde se aprecia C) un fracturamiento 
en forma escalonada cortando perpendicularmente la estratificación, y en ocasiones D) 

se aprecia un fracturamiento en la caliza de tipo concoidal, típico de esta formación. 
 

En la ZMM, la Formación San Felipe, aflora en el anticlinal Loma Larga, Cerro las 

Mitras, la Sierra del Fraile, el anticlinal Los Muertos y el Cerro de la Silla.  

Principalmente, el macizo rocoso del anticlinal de Loma Larga se encuentra en 

gran medida constituido por esta formación, en la cual Rodríguez-Martínez (2024) 

detalla la descripción litológica en diferentes zonas del anticlinal, determinando 

estar constituida por calizas medianas a masiva de hasta 2 m de espesor, con 

fracturas rellenas de calcita e intercalaciones de marga-lutita de carácter laminar, 

así como la presencia de horizontes de bentonita.  

Aunado a ello, Pantoja-Irys et al. (2022) reportan que la Formación San Felipe 

presenta un espesor que varía entre 161 y 193 m en la porción central del Cerro 

de la Silla, cuya unidad está caracterizada por una secuencia rítmica de calizas, 

lutitas y margas con espesores delgados hasta masivos (Figura 32).  

 

2.5.1.13. Formación Méndez (Cretácico Superior) 

Esta unidad fue definida formalmente por DeGolyer en 1915 que conforman una 

serie de lutita, marga y arcilla, con escasas capas de caliza y arenisca, con un 

espesor muy irregular, en la que Muir (1936) reporta 300 m.  

La Formación Méndez aflora en gran medida de la ZMM, siendo la unidad 

litológica donde se encuentra la mayoría de los asentamientos irregulares en las 

laderas montañosas. En la Figura 33 se muestra el contacto inferior de la 

Formación Méndez con la Formación San Felipe, ubicado en el Cerro de la Silla. 
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Figura 33 Afloramiento de la Formación Méndez en la porción central del Cerro de la 

Silla, constituido por una alternancia de lutita calcárea masiva y caliza-marga. 
 

2.5.1.14. Sedimentos (Cenozoico) 

En la ZMM, se presentan depósitos consolidados y no consolidados del Terciario 

(66 – 2.6 Ma) y Cuaternario (2.6 Ma – actualidad), que se asientan 

discordantemente sobre las formaciones del Cretácico y Jurásico, originados a 

partir de la fracturación y degradación de los macizos rocosos (Chapa-Guerrero, 

1993), por lo que estos tipos de materiales se distribuyen en zonas de media y 

baja montaña, así como en el valle de la ZMM, e incluyen depósitos de 

conglomerado y travertino. Dichos depósitos fueron clasificados por primera vez 

para la ZMM por Chapa-Guerrero (1993), basado en Foucault y Raoult (1985) 

distinguiéndose los siguientes tipos:   

- Coluvión: depósitos de rocas fracturadas generados por procesos 

gravitacionales y meteorización física y química, con tamaños mayores a 

30 cm, donde suelen ocurrir en zonas de alta montaña (laderas y 

acantilados), por lo general a partir de bloques masivos provenientes de 

las formaciones Cupido / Tamaulipas Inferior y Aurora / Tamaulipas 

Superior.  
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- Derrubio: depósitos de rocas con granulometría irregular (5 cm – 30 cm, 

formados por la acción combinada de procesos gravitaciones y flujos 

torrenciales, con una inclinación entre 10º y 30º. Por lo general presentan 

una granulometría heterogénea, derivados de la fragmentación de 

coluviones o provenientes de otras formaciones geológicas.  

- Proluvión: detritos rocosos con granulometría relativamente homogénea, 

transportados y depositados por flujos torrenciales, con pendientes 

menores a 10º. Por lo general presenta una granulometría homogénea, 

derivados del fracturamiento y transporte del fracturamiento de 

afloramientos cercanos a corrientes de agua.  

- Aluvión: depósitos fluviales formados por el transporte y sedimentación de 

materiales por corrientes de agua, por lo general en zonas de poca 

inclinación o en llanuras y cañones inmediatamente debajo de la falda de 

montaña.  
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Tabla 1. Resumen de la litología presente en las formaciones geológicas en la Zona Metropolitana de Monterrey. 
Formación Edad Descripción litológica Lugar de afloramiento* 

Méndez 

(DeGolyer, 1915) 

C
re

tá
c
ic

o
 S

u
p
e
ri
o

r 

Maastrichtiano - 

Campaniano 

Lutita foliada con fuerte fracturamiento; vetillas de calcita 

(Sánchez-Carlín, 2001; Rodríguez-Martínez, 2024). 

Loma Larga, Anticlinal Los Muertos, Cerro de la Silla, 

Cerro de las Mitras.   

San Felipe 

(Muir, 1936) 

Campaniano 

temprano - 

Cenomaniano 

tardío  

Alternancia de caliza delgada a gruesa con marga, lutita y 

limolita (Sánchez-Carlín, 2001; García-Quintero, 2008; 

Rodríguez-Martínez, 2024). 

Lomar Larga, Anticlinal Los Muertos, Cerro de las 

Mitras, Cerro de la Silla, Sierra El Fraile. 

Agua Nueva 

(Muir, 1934) 

Turoniano - 

Cenomaniano 

Intercalación de caliza con lutita y marga de espesor delgado 

(García-Quintero, 2008; Viveros-Ramírez, 2019; Rodríguez-

Martínez, 2024).  

Loma Larga Anticlinal Los Muertos, Cerro de las 

Mitras, Cerro de la Silla, Cerro del Topo Chico, Sierra 

El Fraile. 

Cuesta del Cura 

(Imlay, 1936) 

Cenomaniano – 

Albiano 

Caliza ondulosa de espesor mediano con nódulos de pedernal, 

intercalada con marga (García-Quintero, 2008).  

Anticlinal Los Muertos, Cerro de las Mitras, Cerro de 

la Silla, Cerro del Topo Chico, Sierra El Fraile. 

Tamaulipas Superior 

(Belt, 1925) 

C
re

tá
c
ic

o
 I

n
fe

ri
o

r 

Cenomaniano – 

Albiano 

Secuencia de caliza de espesor grueso y masivo con nódulos de 

pedernal (Pantoja-Irys et al., 2022). 

Sierra Cerro de la Silla. 

Aurora 

(Burrows, 1910) 

Albiano Superior-

Inferior 

Caliza de espesor mediano a masivo con nódulos de pedernal y 

vetillas de calcita (Viveros-Ramírez, 2019). 

Cerro de la Silla, Sierra El Fraile, Cerro de las Mitras, 

anticlinal Los Muertos 

La Peña 

(Imlay, 1936) 

Aptiano  Alternancia de caliza arcillosa mediana a delgada, lutita de 

espesor delgado y caliza de estratos gruesos (Sánchez-Carlín, 

2001; Viveros-Ramírez, 2019).  

Anticlinal Los Muertos, Cerro de las Mitras, Cerro de 

la Silla, Cerro del Topo Chico, Sierra El Fraile. 

Cupido 

(Imlay, 1937) 

Aptiano – 

Hauteriviano 

Caliza gruesa a masiva de color gris oscuro con gasterópodos y 

rudistas (García-Quintero, 2008; Viveros-Ramírez, 2019). 

Cerro de las Mitras, anticlinal Los Muertos, Cerro de 

la Silla, Cerro del Topo Chico, Sierra El Fraile. 

Tamaulipas Inferior 

(Muir, 1936)  

Aptiano – 

Berriasiano 

Secuencia monótona de calizas micríticas gruesas a masivas 

con nódulos de pedernal. 

Sierra Cerro de la Silla. 

Taraises 

(Imlay, 1936) 

Hauteriviano – 

Berriasiano 

Secuencia alternada de marga y caliza (López-Oliva, 1989). Anticlinal Los Muertos, Cerro de la Silla, Sierra El 

Fraile. 

La Casita 

(Imlay, 1936) 

J
u
rá

s
ic

o
 

S
u
p
e
ri
o

r 

S
u
p
e
ri
o

r 

Tithoniano - 

Kimmeridgiano 

Caliza gruesa, lutita bituminosa alternada con caliza; arenisca 

gruesa intercalada con lutita (Pantoja-Irys et al., 2022). 

Anticlinal Los Muertos, Cerro de la Silla, Sierra El 

Fraile. 

Zuloaga  

(Imlay, 1938) 

Oxfordiano Caliza micrítica gruesa a masiva, en ocasiones dolomitizada 

(López-Oliva, 1989).  

Anticlinal Los Muertos, Cerro de la Silla. 

Minas Viejas (Humphrey 

y Díaz, 1956) 

Oxfordiano – 

Calloviano 

Secuencia masiva evaporítica de yeso y anhidrita (López-Oliva, 

1989). 

Sierra El Fraile. 

 
*La mención específica de los anticlinales constituye una aportación propia derivada del análisis cartográfico .
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CAPÍTULO 3. MÉTODO 

3.1. CARTA DE FLUJO DE TRABAJO 

El método que se emplea para el desarrollo de los modelos de susceptibilidad a 

movimientos en masa (Figura 34) se establece en las siguientes fases de trabajo: 

(1) procesamiento de datos de los factores condicionantes, (2) depuración y 

actualización del inventario de movimientos en masa, (3) aplicación de los 

métodos de análisis para la construcción de modelos; y (4) validación y 

evaluación del desempeño predictivo de los modelos generados.  

 
Figura 34. Diagrama de flujo del método utilizado. Elaboración propia. 
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3.1.1. Insumos  

3.1.1.1. Datos ópticos multiespectrales  

Se emplearon datos ópticos multiespectrales de imágenes utilizadas 

correspondientes al satélite Sentinel-2, perteneciente al programa Copernicus de 

la Agencia Espacial Europea (ESA) a través de la plataforma EOSDA LandViewe 

(https://eos.com/landviewer/). Este sistema consta de satélites gemelos 

(Sentinel-2A y Sentinel-2B) que proporcionan imágenes multiespectrales con una 

resolución espacial de 10, 20 y 60 m, y una alta resolución temporal, lo que facilita 

el monitoreo de la superficie terrestre.  

Específicamente, Sentinel-2 dispone de 13 bandas espectrales distribuidas en 

las regiones del visible, infrarrojo cercano (NIR) e infrarrojo de onda corta (SWIR), 

lo que lo convierte en una fuente adecuada para el análisis de la cobertura vegetal 

y del estado del terreno (EOS Data Analytics, s.f.).  

Las imágenes Sentinel-2 fueron adquiridas en nivel de procesamiento L2A, el 

cual corresponde a reflectancia de superficie corregida atmosféricamente, lo que 

permite su uso directo en el cálculo de índices espectrales.  

 

3.1.1.2. Modelo digital de elevación (MDE) 

El MDE es el principal insumo para el análisis de la susceptibilidad a movimientos 

en masa, ya que permite representar la topografía del terreno y derivar 

parámetros morfométricos directamente relacionados con la inestabilidad de 

laderas.  

Para este estudio el MDE fue obtenido a partir de un mosaico de cartas de 

elevación del terreno provenientes del INEGI en la plataforma Espacios y Datos 

de México (https://www.inegi.org.mx/app/mapa/espacioydatos/default.aspx) ,con 

una resolución LiDAR de 5 m.  

 

 

https://eos.com/landviewer/
https://www.inegi.org.mx/app/mapa/espacioydatos/default.aspx
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3.1.1.3. Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada  

El Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI, Normalizad Difference 

Vegetation Index) es un indicador del estado y densidad de la cobertura vegetal, 

el cual ha sido ampliamente utilizado en estudios de susceptibilidad a 

movimientos en masa como una variable indirecta que permite representar las 

condiciones de cobertura vegetal y su posible relación con la ocurrencia de estos 

procesos (Cabello et al., 2021; Zhang et al., 2024). 

 

3.1.1.4. Google Earth Engine (GEE) 

Google Earth Engine (GEE) es una plataforma digital de procesamiento 

geoespacial desarrollada como método de computación de almacenamiento 

masivo basada en la nube donde proporciona acceso y servicio gratuito a: (1) un 

volumen extenso de observaciones satelitales a largo plazo: (2) procesar 

algoritmos de ML; (3) trabaja mediante lenguajes de programación como 

JavaScript y Python (Tamiminia et al., 2020).  

De esta manera, GEE es una buena herramienta para visualizar y analizar 

información geoespacial a grandes dimensiones de fácil acceso, lo que hace 

eficiente llevar a cabo monitoreos continuos a gran escala de modelaciones de 

distintas temáticas, como es el caso para mapas de susceptibilidad a 

inestabilidad de laderas.  

 

3.1.2. Inventario de movimientos en masa 

El inventario de movimientos en masa es generado mediante tres fuentes:  

1. Recopilación y digitalización de antecedentes reportados: atlas de riesgos 

municipales (Guadalupe, Santa Catarina, San Pedro Garza García, 

General Escobedo y Monterrey), notas periodísticas, etc.  

2. Uso de información del INEGI.  
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3. Fotointerpretación de imágenes multitemporales a partir de Google Earth 

Pro.  

A partir de estos datos, el valor total será divido en un 70% para entrenamiento 

del modelo y un 30% para la validación del mismo. Esta proporción es 

ampliamente utilizada en estudios de modelado espacial de riesgos naturales, 

debido a que se obtiene un balance adecuado entre la cantidad de datos 

disponibles para calibrar el modelo y un conjunto independiente lo 

suficientemente representativo para evaluar su desempeño predictivo (Abdo y 

Richi, 2024). Esto se debe a que cuando se un asigna un porcentaje mayor que 

el entrenamiento permite capturar la variabilidad espacial de los factores 

condicionantes, reduciendo la posibilidad de sesgo en la estimación de las 

relaciones estadísticas; mientras que reservar un 30% del inventario para 

validación garantiza la independencia de la evaluación, disminuyendo el riesgo 

de sobreajuste y aportando robustez a la estimación de la capacidad predictiva 

del modelo. 

 

3.1.3. Preprocesamiento de los factores condicionantes  

 

3.1.3.1. Pesos de Evidencia (WoE) 

En este estudio, se aplicó el método WoE para generar el modelo de 

susceptibilidad a deslizamientos de tierra. Este método está basado en los 

principios de probabilidad bayesiana, tal como lo proponen Bonham-Carter et al. 

(1989); por lo que permite la combinación de múltiples capas de evidencia para 

determinar la posible ocurrencia de un evento específico. Su principio central 

radica en evaluar la asociación espacial entre cada factor condicionante y la 

presencia o ausencia de eventos de deslizamiento de tierra (Zhang et al., 2023). 

El método asigna un peso estadístico a cada clase dentro de un factor 

condicionante que refleja su influencia relativa en la ocurrencia de deslizamientos 

de tierra (Figura 35). Estas ponderaciones se calculan en función de la presencia 
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(W+) y la ausencia (W⁻) de eventos de movimientos en masa dentro de cada 

clase, a partir de las siguientes fórmulas (Van Western, 2013):  

𝑊+ = 𝑙𝑛
P(c|m)

P(c|𝑚̅)
                                          Fórmula (1) 

 

Siendo P(c|m) igual al número de movimientos ocurridos por clase entre el 

número total de movimientos en masa dentro del área de estudio; y P(c|𝑚̅) 

representa el cociente del área total de la clase (km2) menos el número de 

movimientos en masa dentro de la clase, y el área total de estudio (km2).  

𝑊− = 𝑙𝑛
P(c̅|m)

P(c|̅𝑚̅)
                                        Fórmula (2) 

Siendo P(c̅|m) igual al número total de movimientos en masa del área de estudio 

menos el número de depósitos dentro de la clase, dividido por número total de 

movimientos en masa; y  P(c|̅𝑚̅) representa: el área total del área de estudio 

menos el área total de la clase junto con el número de movimientos totales del 

área de estudio y sumado con el número de movimientos dentro de la clase, esto 

divido entre la diferencia del área total de la clase y el número de movimientos 

totales del área de estudio.  

 

Figura 35. Procedimiento simplificado para la aplicación del método WoE en un SIG 
(Van Western, 2013). 
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El número total de movimientos en masa del área de estudio corresponde al valor 

total del 70% de los datos de entrenamiento. Para obtener el área de cada 

categoría de los factores condicionantes, se aplica la técnica de disolución por 

pares para unificar por clase y se le asigna un atributo de área en ArcGIS Pro 

para calcular la geometría con el sistema de coordenadas adecuado.  

Posteriormente, se calcula el contraste de peso (C), que compara la diferencia 

entre las probabilidades de ocurrencia de un movimiento en masa en presencia 

y ausencia del factor condicionante y se calcula como C = 𝑊+ - 𝑊− .  

El calculó de índice de susceptibilidad a movimientos en masa se genera partir 

de la sumatoria de los pesos de cada clase. Para calcular y reflejar este valor en 

un mapa de índice de susceptibilidad, primeramente, las capas rasterizadas se 

convierten a archivos vectoriales para asignarle el valor correspondiente de peso 

a cada clase dentro de cada factor y se vuelve a rasterizar cada factor 

considerando solamente el valor del nuevo atributo del peso. Con ello, se suman 

todos los raster mediante la herramienta de álgebra de capas utilizando la sintaxis 

de Python en ArcGIS Pro. Finalmente, se obtiene un nuevo ráster indicando el 

índice de susceptibilidad, para el cual se le asigna una clasificación, generando 

cinco clases de susceptibilidad a movimientos en masa. 

 

3.1.3.2. Random Forest (RF) 

RF fue propuesto por Breiman (2001), el cual es un algoritmo de ML que funciona 

mediante un proceso de muestreo aleatorio, donde selecciona subconjuntos de 

datos de entrenamiento y características. Posteriormente, construye múltiples 

árboles de decisión de manera independiente para cada subconjunto. Cada árbol 

genera una predicción donde el resultado final se determina a través de un voto 

mayoritario entre todos los árboles de decisión (Abdo y Richi, 2024).  

Este modelo, al ser un método de aprendizaje automatizado, requiere un proceso 

de entrenamiento tanto de ubicaciones con evidencia y ausencia de movimientos 

en masa. La ausencia de movimientos en masa se puede entender como áreas 
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donde no se han identificado movimientos en masa, sin embargo, esto no implica 

necesariamente la ausencia absoluta del fenómeno, sino la identificación de 

áreas donde no se han registrado eventos. Por lo tanto, es necesario entrenar al 

modelo indicando en qué zonas no se tiene evidencia de ocurrencia. Para ello, 

se realiza un muestreo aleatorio simple. 

Como parte del método, este algoritmo fue implementado en la plataforma GEE. 

Para garantizar la comparabilidad entre metodologías, se emplearon los mismos 

doce factores condicionantes previamente utilizados en el modelo basado en 

WoE. Cada factor condicionante fue incorporado en GEE en formato ráster, 

manteniendo una resolución espacial homogénea de 5 metros.  

Para el entrenamiento del modelo por RF se empleó un conjunto de datos 

binarios conformado por puntos de presencia y pseudoausencia de movimientos 

en masa, correspondiente a datos de entrenamiento y datos de validación, 

respectivamente. Como datos de entrenamiento se utilizaron 204 puntos de 

presencia, correspondiente al 70% del inventario total de movimientos en masa 

y 204 puntos de pseudoausencia, generados mediante muestreo aleatorio 

estratificado dentro del área de estudio, excluyendo zonas cercanas a eventos 

registrados mediante buffers de 100 m, con el objetivo de reducir sesgos 

espaciales.  

Para la validación independiente del modelo se emplearon 88 puntos de 

presencia, correspondiente al 30% restante del inventario, y 88 puntos de 

pseudoausencia, generados bajo el mismo criterio espacial aplicado al conjunto 

de entrenamiento.  

Los valores de los factores condicionantes fueron extraídos en cada punto de 

entrenamiento y validación mediante la función sampleRegions () de GEE, 

utilizando una escala de muestreo de 5 m. A partir de esto, se construyeron tablas 

de atributos necesarias para el entrenamiento supervisado del algoritmo.  
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Posteriormente, el modelo RF fue entrenado utilizando el clasificador 

smileRandomForest disponible en GEE (Figura 36). Los principales parámetros 

configurados fueron:  

- Número de árboles (numberOfTrees):200, que corresponde al número de 

toma de decisión del modelo.  

- Número de variables por división (variablesPerSplit): 4, que corresponde 

al número de variables seleccionadas aleatoriamente en cada nodo del 

árbol para generar particiones.  

- Población mínima por hoja (minLeafPopulation); 1, que corresponde al 

número mínimo de muestras necesarias para formar un nodo terminal.  

- Fracción de muestreo bootstrap (): 0.8, que indica que cada árbol se 

construye utilizando el 80% de los datos de entrenamiento seleccionados 

aleatoriamente con reemplazo.  

 

Figura 36. Sección del script donde se define los parámetros de clasificador del 
algoritmo RF para el modelo de susceptibilidad. 

 

Una vez entrenado el modelo, el clasificador RF fue aplicado a la imagen 

multibanda que integra los factores condicionantes, generando un mapa continuo 

de probabilidad de ocurrencia de movimientos en masa. Posteriormente, el mapa 

probabilístico fue reclasificado en cinco clases de susceptibilidad (muy baja, baja 

moderada, alta y muy alta), utilizando la herramienta Natural Breaks.  
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3.1.4. Validación y evaluación de precisión 

La validación de los modelos se realizó mediante el análisis AUC-ROC, la cual 

representa gráficamente el desempeño predictivo del modelo para distintos 

umbrales de clasificación, permitiendo cuantificar la capacidad discriminante del 

modelo para diferenciar entre áreas con presencia y ausencia de movimientos en 

masa.  

Como se mencionó en el apartado anterior, la validación se efectuó utilizando el 

30% de los movimientos en masa reservados para este propósito, con la finalidad 

de analizar la capacidad de generalización del modelo frente a un conjunto de 

datos independientes. 

Se optó por emplear la métrica AUC-ROC en lugar de indicadores tradicionales 

como la exactitud global o el índice Kappa, debido a que estos últimos pueden 

verse influenciados por el desbalance entre clases (presencia/ausencia), 

condición común en estudios de susceptibilidad a movimientos en masa. En 

contraste, el AUC-ROC proporciona una medida más robusta y estable del poder 

discriminante del modelo, al evaluar su desempeño en todos los posibles 

umbrales de decisión.  

Posteriormente, se evaluó el rendimiento espacial de los mapas de 

susceptibilidad mediante el cálculo del porcentaje de movimientos en masa 

observados en cada clase de susceptibilidad. A partir de esto, se generaron 

curvas de tasa de éxito, las cuales permiten analizar la correspondencia espacial 

entre las zonas clasificadas con mayor susceptibilidad y la distribución real de los 

eventos inventariados.  

Todos los cálculos de AUC-ROC y la elaboración de las curvas fueron generadas 

mediante Python 3.12.  
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CAPÍTULO 4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1. FACTORES CONDICIONANTES 

4.1.1. Elevación 

La elevación se obtuvo a partir del MDE-T con valores que oscilan entre 323 y 

2349 m s.n.m. Esta variable se reclasificó en cinco clases para su análisis (Figura 

37).  Cabe mencionar que dicho factor ha sido ampliamente utilizado en análisis 

de susceptibilidad a movimientos en masa (p. ej. Batar y Watanabe, 2021; 

Hussain et al., 2022).   

 
Figura 37. Mapa de elevación en el área de estudio. 
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4.1.2. Pendiente 

La pendiente es uno de los principales factores en la ocurrencia de 

deslizamientos, particularmente en áreas con morfología montañosa compleja, 

como la ZMM. En este estudio, la pendiente fue derivada del MDE-T, registrando 

valores que oscilan entre <15° y 87°, los cuales se reclasificaron en cinco clases 

con un intervalo de 10° (Figura 38). 

 

Figura 38. Mapa de la pendiente en el área de estudio. 
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4.1.3. Aspecto  

El aspecto fue obtenido del MDE-T, el cual representa la orientación de la 

pendiente con respecto a las direcciones cardinales, que está expuesta a 

condiciones ambientales que pueden influir en la inestabilidad de los macizos 

rocosos (Qazi et al., 2023). Se reclasificó en nueve clases (Figura 39).   

 
Figura 39. Mapa del aspecto de la pendiente en el área de estudio. 
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4.1.4. Curvatura planar y Curvatura de perfil 

La curvatura describe la forma del relieve del terreno en dos aspectos: la 

curvatura planar y la curvatura de perfil. La curvatura planar corresponde a la 

curvatura del terreno que actúa de manera perpendicular a la dirección de 

máxima pendiente e indica la convergencia o divergencia del flujo sobre una 

superficie. Por otro lado, la curvatura de perfil se orienta paralelamente a la 

dirección de máxima pendiente y permite identificar procesos de aceleración 

(cuando la superficie es cóncava) o desaceleración (cuando es convexa) del flujo 

superficial. 

 

Figura 40. Mapa de la curvatura planar en el área de estudio. 
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En este sentido, la curvatura del terreno condiciona la dinámica del escurrimiento, 

la concentración de la escorrentía, así como los procesos de erosión y 

acumulación de materiales, aspectos determinantes en la ocurrencia de 

movimientos en masa (Achu et al., 2023). 

 
Figura 41. Mapa de la curvatura de perfil en el área de estudio. 

Estos factores fueron obtenidos del MDE-T, donde se clasificó la curvatura planar 

en tres clases (Figura 40): cóncava, planar y convexa. De la misma manera, se 

realizó con la curvatura de perfil obteniendo las mismas clases (Figura 41).   
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4.1.5. Índice Topográfico de Humedad (TWI) 

El TWI (Topographic Wetness Index) representa el potencial de acumulación de 

agua en función de la morfología del terreno y constituye un indicador indirecto 

de los procesos hidrológicos que influyen en la inestabilidad de los taludes 

(Karakas et al., 2023).  

 

Figura 42. Mapa del TWI en el área de estudio. 

 

Este índice se basa en la relación entre el área de contribución específica y la 

pendiente del terreno, expresando la tendencia del agua a concentrarse en 
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determinadas posiciones topográficas. El TWI se calcula generalmente mediante 

la expresión: 

𝑇𝑊𝐼 = 𝐼𝑛 (
𝑎

𝑡𝑎𝑛𝛽
)                                   Fórmula (3) 

Donde 𝑎 representa el área de contribución específica (m2/m) y 𝛽corresponde al 

ángulo de pendiente en radianes. Valores elevados de TWI indican zonas con 

mayor potencial de acumulación y saturación hídrica.  

En esta investigación, el TWI fue derivado a partir del MDE-T, empleando 

herramientas de análisis hidrológico y morfométrico en ArcGIS Pro (Figura 42). 

 

4.1.6. Litología 

La litología es ampliamente reconocida como uno de los factores condicionantes 

más relevantes en la evaluación de la susceptibilidad a movimientos en masa, 

debido a que controla las propiedades geomecánicas como la resistencia al corte, 

la cohesión, la permeabilidad, el grado de fracturamiento y el comportamiento 

frente a la meteorización (Dornik et al., 2022; Basharat et al., 2023).  

 

La zona de estudio se caracteriza por una secuencia diversa de rocas 

sedimentarias plegadas y cabalgadas, producto de la deformación compresiva 

asociada al cinturón orogénico de la SMO, generando cambios abruptos en la 

inclinación de los estratos, la competencia litológica y la densidad de las fracturas.   

Para la presente investigación se elaboró un mapa litológico a partir de la 

vectorización y posterior rasterización de mapas geológicos a escala 1:50000, 

proporcionados por el Servicio Geológico Mexicano y el INEGI. La capa ráster 

resultante fue ajustada a la resolución espacial del análisis y reclasificada en 

nueve unidades litológicas con comportamiento geomecánico similar, basado en 

la metodología de Chapa-Guerrero (1993) (Arista-Cázares et al., 2022): 

depósitos cuaternarios, arenisca-esquisto, esquisto-marga, esquisto-caliza, 

caliza-esquisto, caliza-dolomita, esquisto-arenisca y yeso-caliza (Figura 43). 
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Figura 43. Mapa de la litología en el área de estudio. 

 

4.1.7. Distancia a lineamientos estructurales 

La proximidad a lineamientos estructurales considera la presencia de fracturas y 

fallas que pueden actuar como planos de debilidad mecánica dentro del macizo 

rocoso. Estas discontinuidades facilitan la infiltración de agua, incrementan el 

grado de alteración y reducen la resistencia al corte del material.  
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Para la cuantificación este factor, los lineamientos estructurales fueron 

digitalizados a partir de las cartas geológicas-estructurales del SGM y del INEGI, 

descritas previamente. Posteriormente, mediante la herramienta Distancia 

euclidiana en ArcGIS Pro, se calculó la distancia desde cada celda ráster hasta 

el lineamiento estructural más próximo. Finalmente, la superficie continua 

obtenida fue reclasificada en cinco intervalos de distancia (Figura 44). 

 

Figura 44. Mapa de los lineamientos estructurales en el área de estudio. 
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4.1.8. Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) 

El NDVI representa la dinámica de la vegetación y las condiciones de la superficie 

y se ha utilizado ampliamente como factor condicionante en las evaluaciones de 

susceptibilidad a los deslizamientos de tierra (por ejemplo, Zhou et al., 2021).  

 

Figura 45. Mapa del Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada en el área de 
estudio. 

 

La vegetación influye en la estabilidad de lao taludes al mejorar la cohesión del 

suelo a través de los sistemas de raíces y reducir la escorrentía superficial. Los 
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valores de NDVI oscilan entre -1 y +1, donde los valores positivos indican la 

presencia de vegetación, mientras que los valores negativos corresponden a 

suelos desnudos, áreas urbanas o cuerpos de agua. En este estudio, el NDVI se 

calculó a partir de una imagen multiespectral de Sentinel-2A en GEE con una 

resolución espacial de 10 m mediante la siguiente ecuación: 

NDVI = IR – R / IR + R                           Fórmula (3) 

Donde IR es el infrarrojo y R son las bandas rojas del espectro electromagnético. 

En este estudio, el NDVI varía de -0,5 a 0,83, y se reclasificó en cinco clases 

(Figura 45). 

 

4.1.9. Uso/cobertura del suelo 

El tipo de cobertura del suelo está influenciado tanto por el clima como por las 

actividades humanas, lo que puede contribuir a la ocurrencia de deslizamientos 

de tierra (Chen et al., 2019; Pacheco-Quevedo et al., 2023).  

Esta capa se obtuvo a partir de una imagen Sentinel-2A mediante una 

clasificación supervisada por el algoritmo RF en GEE, usando un muestro 

aleatorio estratificado e índices NDVI y SAVI (Índice de Vegetación Ajustado al 

Suelo), este último con mejor desempeño para diferenciar la vegetación con 

respecto al suelo (por ejemplo, Illán-Fernández et al., 2024; Rodríguez González 

et al., 2024). Se seleccionaron un total de 378 puntos de muestra, con un 80% 

asignado a la formación y un 20% a la validación.  

La clasificación final clasificó la cobertura del suelo en seis clases: agua, suelo, 

áreas construidas, vegetación densa, vegetación media y vegetación escasa 

(Figura 46). El modelo logró una precisión general del 89,65% y un coeficiente 

Kappa de 0,87, como lo indica la matriz de confusión. A continuación, el mapa de 

clasificación resultante se exportó e integró en ArcGIS Pro, donde se volvió a 

muestrear de 10 a 5 m utilizando el método del vecino más cercano para 

garantizar la compatibilidad espacial con los otros factores condicionantes 

derivados del MDE-T basado en LiDAR de 5 m. 
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Figura 46. Mapa del uso/cobertura del suelo en el área de estudio. 

 

4.1.10. Distancia a corrientes de agua 

La distancia a corrientes de agua fue derivada a partir de la capa de entrada de 

corrientes de agua proporcionada por el INEGI en sus cartas topográficas a 

escala 1:50 000. Para la obtención de los valores de este factor se aplicó la 

herramienta de distancia euclidiana en ArcGIS Pro. Con ello se clasificó en cinco 

clases según la distancia (metros) (Figura 47): <300, 300-1,000, 1,000-2,000, 

2,000-3,000 y >3,000. 
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Figura 47. Mapa de la distancia a corrientes de agua en el área de estudio. 

 

4.1.11. Distancia a vialidades 

De igual manera, la distancia a vialidades fue derivada a partir de la capa de 

entrada de vialidades proporcionada por el INEGI en sus cartas topográficas a 

escala 1:50 000.  Para la obtención de los valores de este factor se aplicó la 

herramienta de distancia euclidiana en ArcGIS Pro. Con ello se clasificó en cinco 
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clases según la distancia (metros) (Figura 48): <500, 500-2,000, 2,000-4,000, 

4,000-6,000 y >6,000. 

 
Figura 48. Mapa de la distancia a vialidades en el área de estudio. 

 

4.2. INVENTARIO DE MOVIMIENTOS EN MASA 

El inventario fue compilado a partir de múltiples fuentes, incluidos: (i) registros 

oficiales del INEGI disponibles en la plataforma del Mapa Digital de México V6 1 

(https://gaia.inegi.org.mx/mdm6/); (ii) informes técnicos municipales, (iii) artículos 

https://gaia.inegi.org.mx/mdm6/
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de prensa, (iv) fotointerpretación de imágenes satelitales multitemporales 

mediante GEE (Figura 49); y (v) verificación y levantamiento de información 

durante visitas de campo.  

 
Figura 49. Fotointerpretación de movimientos en masa a basa de imágenes 

multitemporales donde se muestra la condición morfológica del relieve montañoso 
antes (A) y después (B) de la ocurrencia de movimientos en masa, donde se muestran 

huellas de deslizamiento, cerca de la colonia Miguel Hidalgo en el municipio de San 
Pedro Garza García. Adquisición de las imágenes por Google Earth Pro.  

 

A partir de este proceso se identificaron un total de 292 movimientos en masa en 

el área de estudio (Figura 50). Cada evento fue digitalizado como entidad puntual, 

representando el punto central o zona de mayor afectación del evento. 

Posteriormente, las entidades vectoriales fueron convertidas a formato ráster en 

el entorno de ArcGIS Pro, ajustándose a la resolución espacial definida para el 

análisis. 
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Figura 50. Mapa del inventario de movimientos en masa en el área de estudio. 

 

Adicionalmente, se calculó la densidad espacial de los movimientos en masa 

(Figura 51), mediante una malla regular en ArcGIS Pro, donde el número de 

eventos por celda fue normalizado por el área de cada celda, expresando los 

resultados en unidades de n/km2, donde se obtuvo una densidad máxima puntual 

de 8-11 eventos por km2, en el anticlinal Los Muertos y el Cerro del Topo Chico.  
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Figura 51.  Mapa de densidad a movimientos en masa en el área de estudio. 

 

4.3. ANÁLISIS POR WOE 

Los valores obtenidos de la ponderación de cada clase por factor condicionante 

se presentan en la Tabla 2. El índice de susceptibilidad a movimientos en masa 

resultante oscila entre –14,29 y 10,76 y se reclasificó utilizando el método Natural 

Breaks en cinco clases de susceptibilidad: muy baja, baja, moderada, alta y muy 

alta (Figura 52 y Tabla 3). 
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El análisis de las ponderaciones de las clases determina que la pendiente es el 

factor que más influye en la ocurrencia de eventos, con valores de contraste en 

las clases 35-45° (C = 1,860), >45° (C = 1,534) y 25-35° (C = 1,380). Estos 

resultados coinciden con los reportados por Aslam et al. (2022) y Al-kordi et al. 

(2025), quienes señalan que los deslizamientos tienden a concentrarse en 

intervalos de pendiente intermedios a altos, donde la energía potencial 

gravitatoria es suficiente para superar la resistencia al corte de los materiales.  

En términos de litología, la caliza-pizarra (C = 1,757) y caliza (C = 1,513) 

muestran la asociación positiva más fuerte con la ocurrencia de deslizamientos. 

Este comportamiento puede atribuirse a la presencia de planos de estratificación 

inclinados, intercalaciones de materiales con diferentes resistencias y procesos 

de disolución en la caliza, que generan áreas de debilidad. Además, la alternancia 

de caliza y pizarra también favorece la infiltración y acumulación de agua, lo que 

reduce la cohesión del material (Do et al., 2022).  

La distancia a los lineamientos (<500 m; C = 1,085) muestra la influencia de las 

fracturas y fallas como áreas de debilidad preferencial para el desarrollo de 

movimientos en masa, un patrón documentado en diversos contextos geológicos. 

El análisis altitudinal indica que el intervalo de 752-1151 m (C = 1,546) es el más 

susceptible, lo que podría explicarse por su coincidencia con las zonas de media 

ladera y estribaciones, donde convergen las pendientes pronunciadas, la 

presencia de carreteras y una mayor ocupación humana, factores que aumentan 

la presión sobre la estabilidad del terreno.  

En cuanto a la orientación, la clase sur (C = 0,382) afecta a la activación de los 

deslizamientos. En cuanto a la curvatura del perfil y la curvatura plana, los valores 

más altos son convexos (C = 0,773) y cóncavos (C = 0,420), respectivamente. 

Los valores de TWI <5 (C = 1,061) sugieren que los deslizamientos se concentran 

en zonas con menor acumulación de flujo superficial, posiblemente relacionadas 

con laderas convexas o interfluvios, donde la infiltración es más eficaz y puede 

favorecer el aumento de las presiones intersticiales en profundidad.  
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Tabla 2. Valores de la ponderación de las clases de factores condicionales por clase en 
función de los movimientos en masa mediante el método de WoE. NA: no aplica. 

 

Parámetro Clase Área (km2) Número de deslizamientos W+ W- C 

Elevación  (m) 

353 - 752 939.85 71 -0.724 0.838 -1.563 

752 - 1151 346.65 109 1.001 -0.546 1.546 

1151 - 1550 98.03 22 0.540 -0.049 0.589 

1550 - 1949 28.04 2 -0.786 0.012 -0.798 

1949 - 2349 0.68 0 NA NA NA 

Aspecto (°) 

Plano  3.57 0 NA NA NA 

Norte 111.93 20 0.255 -0.024 0.279 

Noreste 260.4 39 0.044 -0.010 0.054 

Este 228.38 25 -0.316 0.053 -0.369 

Sureste 179.03 24 -0.085 0.012 -0.097 

Sur 179.34 34 0.328 -0.054 0.382 

Suroeste 143.68 25 0.223 -0.028 0.250 

Oeste 106.11 17 0.124 -0.011 0.134 

Noroeste 113.68 9 -0.673 0.045 -0.719 

Norte 85.88 11 -0.138 0.008 -0.146 

Pendiente (°) 

<15 905.91 38 -1.348 1.057 -2.405 

15 a 25 140.32 21 0.043 -0.005 0.048 

25 a 35 161.16 56 1.150 -0.230 1.380 

35 a 45  141.7 63 1.558 -0.302 1.860 

>45 62.96 26 1.429 -0.105 1.534 

Curvatura planar 

Cóncava 656.61 113 0.209 -0.211 0.420 

Planar 315.33 15 -1.217 0.209 -1.425 

Convexa 444.56 76 0.201 -0.103 0.304 

Curvatura de perfil 

Cóncava 771.76 91 -0.232 0.236 -0.468 

Planar 202.66 18 -0.548 0.073 -0.621 

Convexa 442.08 95 0.485 -0.289 0.773 

Litología 

Depósitos clásticos 689.21 19 -1.783 0.709 -2.492 

Arenisca-lutita 19.54 3 0.073 -0.001 0.074 

Caliza 320.31 102 1.019 -0.494 1.513 

Caliza-dolomía 9.62 0 NA NA NA 

Caliza-lutita 76.77 35 1.603 -0.153 1.757 

Lutita-arenisca 206.89 34 0.154 -0.028 0.182 

Lutita-caliza 34.82 4 -0.262 0.006 -0.268 

Lutita-marga 51.11 7 -0.061 0.002 -0.063 

Yeso-caliza 0.49 0 NA NA NA 

Distancia a 

lineamientos 

estructurales (m) 

<500 189.18 55 0.888 -0.197 1.085 

500 a 1000 155.42 26 0.175 -0.023 0.199 

1000 a 3000 494.38 51 -0.382 0.169 -0.551 

3000 a 5000 343.52 26 -0.722 0.168 -0.890 

>5000 230.65 46 0.390 -0.090 0.480 

NDVI 

-0.5 a -0.13 242.15 16 -0.868 0.125 -0.994 

0.13 a 0.30 167.35 21 -0.161 0.020 -0.182 

0.30 a 0.47 240.17 51 0.469 -0.118 0.587 

0.47 a 0.61 322.8 58 0.262 -0.088 0.349 

0.61 a 0.83 440.7 58 -0.107 0.046 -0.152 

Uso/cobertura del 

suelo 

Cuerpo de agua 5.55 0 NA NA NA 

Vegetación densa 583.83 102 0.228 -0.185 0.413 

Superficies artificiales 271.8 18 -0.866 0.143 -1.009 

Suelo 23.69 0 NA NA NA 

Vegetación media 373.76 63 0.184 -0.073 0.257 

Vegetación escasa 155.13 21 -0.074 0.009 -0.083 

TWI 

<5 701.08 145 0.436 -0.625 1.061 

5 a 8 590.56 51 -0.579 0.303 -0.881 

>8 123.62 8 -0.891 0.060 -0.951 

Distancia a 

corrientes de agua 

(m) 

<300 916.08 120 -0.112 0.185 -0.297 

300 a 1000 314.91 64 0.414 -0.144 0.558 

1000 a 2000 130.07 20 0.075 -0.008 0.083 

2000 a 3000 40.91 0 NA NA NA 

>3000 12.78 0 NA NA NA 

Distancia a 

vialiades (m) 

<500 362.99 27 -0.741 0.183 -0.924 

500 a 2000 607.91 113 0.303 -0.281 0.585 

2000 a 4000 301.84 41 -0.070 0.018 -0.089 

4000 a 6000 106.22 16 0.051 -0.004 0.055 

>6000 34.21 7 0.423 -0.012 0.435 
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Figura 52. Mapa susceptibilidad a movimientos en masa mediante el método WoE.  

 

En cuanto al tipo de cobertura del suelo, las áreas de vegetación densa (C = 

0.413) y vegetación media (C = 0.257) muestran asociaciones positivas 

moderadas. Aunque la vegetación suele estabilizar el terreno, en este caso, 

podría reflejar la distribución espacial de los deslizamientos en áreas de laderas 

cubiertas por denso bosque o matorral, donde la topografía y la litología ya los 

predisponen a la inestabilidad, y donde los eventos de precipitación intensa 



78 
 

pueden superar el efecto estabilizador de las raíces (Pacheco-Quevedo et al., 

2023). 

Finalmente, las distancias a los arroyos (300-1000 m; C = 0,558) y carreteras 

(500-2000 m; C = 0,585) refuerzan los factores hidrológicos y la influencia de los 

factores antropogénicos como moduladores del riesgo. Los arroyos contribuyen 

al socavamiento basal y la erosión lateral, reduciendo la estabilidad de las laderas 

adyacentes, mientras que las carreteras pueden generar cortes de taludes y 

concentraciones de escorrentía. 

Tabla 3. Porcentaje de superficie ocupada por zonas de susceptibilidad mediante el 
método WoE. 

Susceptibilidad Área (Km2) Porcentaje Número de 

deslizamientos 

Muy baja 296.31 21.02 7 

Baja 329.17 23.35 18 

Moderada 269.61 19.13 32 

Alta 257.77 18.29 64 

Muy alta 256.67 18.21 171 

 

Adicionalmente, los resultados del modelo WoE fueron utilizaron como insumos 

para evaluar la multicolinealidad entre los factores condicionantes utilizando el 

factor de inflación de la varianza (VIF), que mide el grado en que una variable se 

correlaciona linealmente con otros factores, donde un valor de VIF superior a 10 

se considera comúnmente indicativo de una fuerte correlación (Bui et al., 2011). 

El análisis reveló que el NDVI, la elevación y la vegetación densa tenían valores 

de VIF superiores a 10, lo que indica una fuerte correlación con otros factores. A 

pesar de esto, estos factores condicionantes se mantuvieron en el análisis para 

preservar información crítica sobre la ocurrencia de deslizamientos, incluidos los 

102 eventos registrados en la categoría de vegetación densa. 

 

4.3.1. Importancia relativa de los factores condicionantes  

La importancia relativa de los factores que inciden en la inestabilidad del terreno 

se estimó a partir de los valores absolutos obtenidos mediante el método WoE 
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para cada una de sus categorías. A partir de ello, se estimó la magnitud de la 

asociación entre cada clase y la ocurrencia de eventos, independientemente de 

si dicha relación es positiva o negativa. Como se muestra en la Figura 53, la 

pendiente, la litología y la elevación contribuyeron más a la ocurrencia de 

deslizamientos, con contribuciones relativas de 19.2%, 16.9% y 11.9%, 

respectivamente. TWI también jugó un papel notable, contribuyendo con el 7,7%, 

mientras que los factores restantes tuvieron una influencia menor. 

 
Figura 53. Gráfico de la importancia de los factores condicionantes ante la probabilidad 

de ocurrencia a movimientos en masa. 

 

4.3.2. Validación del modelo por WoE 

El modelo WoE alcanzó un valor de AUC de 0.77 en la curva ROC (Figura 54), 

lo que sugiere una capacidad de predicción aceptable (rango de 0,7-0,8) para 

identificar áreas propensas a deslizamientos según Abul Hasanat et al. (2010), lo 

que significa que el presente modelo puede distinguir, con razonable precisión, 

entre pendientes estables e inestables.  

Este rendimiento es consistente con estudios previos que aplicaron el método 

WoE en ambientes montañosos con factores condicionantes similares (p.ej., Liu 

y Duan, 2018; Alsabhan et al., 2022). Específicamente para la ZMM, esto 

representa la primera validación de un modelo de susceptibilidad basado en WoE 
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Figura 54. Validación del modelo de susceptibilidad a movimientos en masa bajo el 

AUC-ROC por el método WoE. 
 

4.4. ANÁLISIS POR RF  

El modelo de susceptibilidad a movimientos en masa generado mediante el 

algoritmo RF permitió estimar la probabilidad espacial de estos procesos.  

A partir de la aplicación del modelo entrenado sobre el conjunto completo de 

variables condicionantes en GEE, el modelo fue exportado como un ráster 

continuo de probabilidad (0-1) de ocurrencia al fenómeno, obtenida directamente 

del clasificador en modo probabilístico, es decir, exportando únicamente la banda 

correspondiente a la probabilidad de ocurrencia, el cual representa la respuesta 

del modelo ante la combinación multivariada de los factores analizados.  

Posteriormente, el resultado continuo fue reclasificado en cinco clases de 

susceptibilidad (desde muy baja a muy alta), con el objetivo de facilitar su 

interpretación espacial y su posible uso en la gestión del riesgo.  

El mapa resultante (Figura 55) muestra una clara diferenciación entre las zonas 

montañosas y las áreas de menor relieve, observándose que las clases de 

susceptibilidad alta y muy alta se concentran principalmente en sectores 

caracterizados por pendientes elevadas y condiciones geológicas favorables 

para la inestabilidad de laderas. Por ejemplo, se puede apreciar la alta 

susceptibilidad en las zonas con litología compuesta de terrígenos (formaciones 
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La Peña, Agua Nueva, San Felipe y Méndez), las cuales son más propensas a 

procesos de meteorización y saturación.  

 
Figura 55. Modelo de susceptibilidad a movimientos en masa por RF en el área de 

estudio. 

 

Por otra parte, el modelo RF mostró una adecuada capacidad de discriminación 

espacial, concentrando el 89% de los movimientos en masa inventariados dentro 

del 22.68% del área clasificada como susceptibilidad alta y muy alta. Asimismo, 
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se observó un incremento progresivo en la densidad de movimientos en masa 

conforme aumentó la susceptibilidad (Tabla 4).  

 

Tabla 4. Porcentaje de superficie ocupada por zonas de susceptibilidad mediante el 
algoritmo RF. 

Susceptibilidad Área (Km2) Porcentaje Número de 

deslizamientos 

Muy baja 482.49 34.34 6 

Baja 334.58 23.81 5 

Moderada 268.8 19.13 21 

Alta 189.53 13.49 51 

Muy alta 129.09 9.19 209 

 

4.4.1. Evaluación y validación del modelo RF 

La validación del modelo RF se llevó a cabo a partir del análisis de la curva ROC, 

utilizando un conjunto independiente de datos de validación. El valor del AUC 

obtenido fue 0.86 (Figura 56), lo que indica un desempeño predictivo bueno-muy 

bueno del modelo, de acuerdo con los criterios comúnmente aceptados en 

estudios de susceptibilidad a movimientos en masa.  

 
Figura 56. Validación del modelo de susceptibilidad a movimientos en masa bajo el 

AUC-ROC mediante el algoritmo RF. 
 

Por lo tanto, este resultado confirma la capacidad del algoritmo RF para identificar 

de manera eficaz las zonas propensas a la ocurrencia de movimientos en masa, 

incluso en contextos geográficos complejos como la ZMM. Asimismo, el valor del 
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AUC obtenido sugiere que el modelo presenta un equilibrio adecuado entre la 

tasa de verdaderos positivos y falsos positivos, lo que refuerza su confiabilidad 

como herramienta para la evaluación de la susceptibilidad.  

 

4.4.2. Importancia relativa de los factores condicionantes 

La importancia de las variables incidentes en el modelo RF se evaluó mediante 

el análisis de la reducción media de la impureza Mean Decrease in Gini, la cual 

cuantifica la contribución de cada variable condicionante a la capacidad predictiva 

del modelo (Chen et al., 2017). 

Dado que esta métrica se obtiene en valores absolutos, se procedió a 

normalizarla para expresar la importancia relativa de cada variable en porcentaje, 

dividiendo la importancia individual entre la suma total de importancias y 

multiplicando por cien.  

 

Figura 57. Gráfico de la importancia de los factores condicionantes ante la probabilidad 
de ocurrencia a movimientos en masa por el modelo RF. 

 

Dicho esto, el análisis de la importancia de los factores del modelo RF (Figura 

57), indica que el factor con mayor contribución a la susceptibilidad a movimientos 

en masa es el aspecto de la ladera, con una importancia relativa del 15.40 %, lo 

cual sugiere una fuerte influencia de la orientación del terreno sobre los procesos 

de inestabilidad. Le siguen los lineamientos estructurales con un 11.11%, 
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evidenciando el control tectónico y estructural en la ocurrencia de movimientos 

en masa. Otros factores relevantes incluyen el NDVI con un 9.41 %, la litología 

con un 9.15 % y la pendiente con un 8.72 %.  

 

4.5. COMPARACIÓN DE MODELOS DE SUSCEPTIBILIDAD 

A diferencia del modelo de WoE, el cual asigna pesos individuales a cada clase 

bajo el supuesto de independencia condicional, el modelo por RF permitió 

capturar interacciones complejas y relaciones no lineales entre las clases de los 

factores. En este sentido, factores como el aspecto y los lineamientos adquieren 

una mayor relevancia relativa en el modelo por RF, lo cual sugiere que su 

influencia se ve potencia al interactuar con otros factores como la pendiente, la 

litología y la cobertura/uso de suelo.  

Cabe señalar que la importancia de variables en el modelo por RF puede verse 

influenciado por la correlación entre factores, por lo que los valores obtenidos 

deben de interpretarse como una medida relativa de contribución al desempeño 

del modelo y no como una relación causal directa.  

Con respecto a la capacidad predictiva, el modelo RF mostró una mayor 

respuesta, concentrando el 71.57% de los movimientos en masa dentro del 

9.19% del área clasificada como susceptibilidad muy alta, mientras que el modelo 

WoE concentró el 58.56% de los eventos dentro del 18.21% del área. Por lo tanto, 

el índice de concentración obtenido para la clase muy alta fue de 7.79 para RF y 

3.21 para WoE, determinando que RF presenta un mejor desempeño.  

 

4.6. VALIDACIÓN EN EL CAMPO 

Las visitas a campo permitieron contrastar y validar cualitativamente los 

resultados obtenidos a partir de los modelos de susceptibilidad. En total, se 

seleccionaron diversas zonas de interés distribuidas dentro del área de estudio, 

considerando su representatividad geomorfológica, geológica y su 

correspondencia con áreas clasificadas con alta y muy alta susceptibilidad.  
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Por razones de representatividad y accesibilidad, el trabajo se concentró en cinco 

sitios: la Sierra del Fraile, el Cerro de la Silla, el Cerro de las Mitras, el Cerro El 

Mirador (Campus Mederos, UANL) y el Anticlinal Los Muertos. Si bien otras zonas 

como Loma Larga, los sectores colindantes a Chipinque (SPGG) y el Cerro del 

Topo Chico también fueron identificados como áreas de interés dentro del 

análisis espacial, no fue posible su verificación directa en campo. No obstante, 

su inclusión en los modelos se sustenta en la consistencia de los factores 

condicionantes y en la evidencia indirecta obtenida mediante fotointerpretación y 

análisis geoespacial.  

 

4.6.1. Zona de estudio Sierra del Fraile 

La Sierra del Fraile se localiza aproximadamente a 35 km al noreste de 

Monterrey, dentro de la porción sur conocida como Potrero de García (Figura 

58.A). Estructuralmente, la sierra corresponde a un doble braquianticlinal con el 

eje de cabalgamiento meridional. Presenta planos con inclinaciones entre 101° y 

256°, con buzamientos suaves de 8º hacia el WSW y ESE. La sierra tiene una 

extensión aproximada de 20 km y alcanza una altitud máxima cercana a los 2180 

m s.n.m. (López-Oliva, 1989).  

Geomorfológicamente, se caracteriza por presentar pendientes abruptas, 

cercanas a los 90º, crestas estructurales bien definidas y laderas controladas por 

un macizo rocoso compuesto de calizas fracturadas donde se registraron 

diversos deslizamientos y flujo de detritos pertenecientes a la Formación Aurora, 

incluso cercano a las Grutas de García (Figura 58.B-C) y con erosión química, 

debido a la marcada karstificación en la zona (Figura 58.D-E).  

Específicamente, las principales causas de los movimientos en masa en esta 

zona están asociadas a la infiltración de agua durante eventos de precipitación 

extrema, como el huracán Alex en julio de 2010; y procesos de disolución química 

o kárstica, las cuales generan discontinuidades adicionales en el macizo rocoso. 
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Asimismo, López-Oliva (1989) reportó diversos movimientos gravitacionales en 

esta zona, principalmente en las formaciones La Casita, Taraises y Cupido. 

 
Figura 58. Sierra del Fraile. A) Vista del anticlinal en imagen satelital. B) Vista general 
del flanco donde se encuentra ubicado la atracción turística “Grutas de García”, donde 

se observa una cicatriz de movimiento en masa y zonas de desprendimiento. C) 
Detalle ampliado de la zona encuadrada en B), mostrando acumulación de detritos en 
canales naturales y superficies de ruptura expuestas. D) Vista panorámica de la ladera 
occidental en la entrada a la sierra, con evidencia de caída de bloques. E) Detalle del 

macizo rocoso fractura y con presencia de karsticidad. 
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4.6.2. Zona de estudio Cerro de las Mitras 

El Cerro de las Mitras se localiza al oeste de la ZMM, en los municipios de Santa 

Catrina y Monterrey. Presenta una estructura braquianticlinal, con una orientación 

predominante NW-SE y una extensión aproximada de 15 km, la cual en el 

extremo sur se bifurca formando el Cerro del Obispado y la Loma Larga. Su altitud 

máxima ronda los 1800 m s.n.m., con laderas abruptas con pendientes 

superiores a 35º y crestas agudas.  

 

Figura 59. Cerro de Las Mitras. A) Vista del anticlinal en imagen satelital. B) Vista 
general del flanco occidental, donde se aprecian caídos de rocas antiguos de rocas 
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provenientes de la Formación Cupido. C) – E) Evidencias movimientos en masa 
recientes indicados en flecha amarilla. 

 

Los movimientos en masa en el Cerro de las Mitras han sido reportados 

principalmente en los taludes artificiales asociados a actividades extractivas, 

asentamientos irregulares, ubicados en la parte baja de las laderas. 

Adicionalmente, se tiene evidencia de movimientos en masa antiguos en la 

porción central del anticlinal (Figura 59).  

 

4.6.3. Zona de estudio anticlinal Los Muertos 

El anticlinal Los Muertos se encuentra en el municipio de García, donde se 

encuentra la entrada al Parque Natural Cañón de La Huasteca, que actualmente 

funciona como área recreativa y atracción turística (Figura 60.A). 

Los picos alcanzan elevaciones de hasta 1580 m s.n.m. morfológicamente, las 

crestas descienden abruptamente, teniendo una inclinación de los estratos 

completamente vertical (90º), volviéndose gradualmente más suaves entre 15-

10º en un valle de 2 km de ancho. Las sierras y el valle intermedio están 

intersectados por el cauce del río Santa Catarina, la sierra norte en forma de S 

invertida, el valle y la sierra sur en dirección NNE-SSW.   

La característica principal del macizo rocoso en esta zona es la secuencia masiva 

de las calizas que alcanzan una inclinación superior a los 45º, donde se han 

registrado deslizamientos traslaciones en la Formación Aurora, cercano al límite 

superior con la Formación Cuesta del Cura (Figura 60.B); además de flujos 

profundos de proluvión y derrubios, que cortan perpendicularmente a la 

estratificación, con un máximo de 25 m (Figura 60.C)  

Aunado a ello, existen un sistema de fracturamiento homogéneo y una 

meteorización moderada, aunque pueden encontrarse zonas de intensa 

karstificación (Figura 60.D), lo que esta zona puede ser susceptible a presentar 

movimientos en masa de tipo caído o vuelco, aunque también se presentan zonas 
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que pueden llegar a presentar deslizamientos traslacional, debido a que existen 

fracturas perpendiculares a la estratificación que buzan a favor de la pendiente 

del terreno; precisamente, este comportamiento se presenta en la entrada de la 

zona turística, donde se encuentran asentamientos irregulares (Figura 60.E). 

 
Figura 60. Anticlinal Los Muertos. A) Vista del anticlinal en imagen satelital. B) y C) 

Movimientos en masa reportados en el flanco noreste correspondiente a un 
deslizamiento traslacional y flujo de detritos, respectivamente. D) Estado in situ de la 

secuencia homogénea de calizas (Formación Cupido) donde se distingue la inclinación 
vertical de los estratos susceptibles a mecanismo de falla por vuelco. E) Vulnerabilidad 
ante movimientos en masa de tipo deslizamiento traslacional por mecanismo de falla 
planar, debido los asentamientos humanos que se encuentran a favor del buzamiento 

de la estratificación y de la pendiente del terreno. 
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4.6.4. Zona de estudio Cerro de la Silla 

Es un anticlinal reclinado al este con orientación NW-SE (Figura 61.A). Abarca 

una amplia extensión de 41 km. Su altitud máxima se encuentra en la parte 

septentrional con 1800 m s.n.m., presentando una forma semidómica. La porción 

central está caracterizada por presentar un cabalgamiento en su vertiente 

oriental, es decir, se encuentra truncada al sur por una falla lateral izquierda, 

dando a la formación del cañón de La Boca (Pantoja-Irys et al., 2022).  

 
Figura 61. Cerro de la Silla. A) Vista del anticlinal en imagen satelital. B) Zonas 

inestables del macizo rocoso, correspondiente a calizas de la Formación Tamaulipas 
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Superior. C) Vulnerabilidad en los asentamientos irregulares ante una posible 
ocurrencia de inestabilidad en el terreno, a lo largo de la Presa La Boca, D) y E) 
Movimiento en masa activo, justo detrás al sur de la cortina de la Presa La Boca. 

 

Como dato de validación en campo, se visitó el área circundante a la sección sur 

de la cortina de la Presa La Boca, donde se ha documentado una zona inestable 

en el macizo rocoso, susceptible a la ocurrencia de movimientos en masa (Figura 

61.B). Particularmente, en esta zona aflora la Formación Tamaulipas Superior, 

cercano al contacto superior con la Formación Cuesta del Cura, donde se ha 

registrado estratos gruesos de caliza inestables y sin cobertura vegetal, que 

ponen en riesgo a los asentamientos irregulares de la zona (Figura 61.C). 

Aunado a ello, justo detrás del extremo sur de la cortina de la presa, se presentan 

deslizamientos y derrubios, de un movimiento en masa activo, posiblemente por 

un mecanismo de falla de tipo cuña, donde han tomado medidas de mitigación 

añadiendo un talud de concreto armado a la ladera (Figura 61.D-E). 

 

4.6.5. Zona de estudio campus Mederos, UANL 

El campus Mederos de la UANL, se localiza sobre el Cerro El Mirador, al oeste 

del Cerro de la Silla (Figura 62.A). El sitio específico analizado corresponde al 

camino que se encuentra doblando a mano izquierda de la calle Ing. Gregorio 

Farías Longoria, a la altura de las facultades de Música y de Ciencias Políticas y 

Relaciones Internacionales, en dirección a la Unidad de Seminarios; asentados 

a 680 m s.n.m., en una zona intervenida mediante cortes y nivelaciones para la 

construcción de vialidades y estacionamientos.  

En estas dos últimas instalaciones se identificaron evidencias claras de 

inestabilidad en el terreno, asociadas a un movimiento en masa tipo reptación, el 

cual se caracteriza por desplazamientos lentos y progresivos del suelo ladera 

abajo. En los estacionamientos de ambos sitios, se observaron grietas por 

tensión desarrolladas a lo lago de la carpeta asfáltica, con apertura variable y 

ocasionalmente con orientación paralela a la pendiente; asimismo, se 
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identificaron zonas de escarpe y hundimiento diferencial (Figura 62 B-D). 

adicionalmente, se observaron árboles inclinados, lo cual también representa un 

rasgo de este tipo de movimientos en masa, donde el crecimiento vertical del 

tronco compensa gradualmente el desplazamiento del terreno (Figura 62.E).  

 
Figura 62. Campus Mederos, UANL en el Cerro El Mirador. A) Vista del anticlinal en 

imagen satelital. B) – D) Evidencias de rasgos de movimiento en masa por reptación en 
el área de estacionamiento de la Dirección General de Planeación de Proyectos 

Estratégicos y la Unidad de Seminarios. E) Inclinación de árboles que evidencia este 
tipo de movimiento. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

1. En esta investigación se diseñaron, implementaron y validaron dos 

modelos de susceptibilidad a movimientos en masa en la Zona 

Metropolitana de Monterrey (ZMM): uno basado en el método 

probabilístico bivariado de Pesos de Evidencia (WoE) y otro mediante el 

algoritmo de aprendizaje automático Random Forest (RF).  

 

2. Para la aplicación de ambos modelos, fue indispensable la elaboración de 

un inventario de movimientos en masa, principalmente a partir de la 

fotointerpretación multitemporal a partir de imágenes satelitales, 

identificando 135 movimientos en masa, alcanzando un total de 292 

eventos registrados en el área de estudio. A partir de estos datos, el 70% 

fueron tomados para entrenamiento de los modelos y el 30% para la 

validación, permitiendo garantizar una independencia estadística y evaluar 

objetivamente el desempeño de los modelos.  

 

3. En el modelo WoE, los resultados evidenciaron que la pendiente, la 

litología y la elevación son los factores con mayor peso explicativo en la 

ocurrencia de movimientos en masa. Específicamente, pendientes 

superiores a 25°, litologías de lutitas calcáreas y calizas, así como el rango 

altitudinal entre 752 y 1151 m s.n.m., mostraron asociaciones positivas 

significativas con la presencia de movimientos en masa. La clasificación 

de susceptibilidad indica que la clase muy alta, con un 256.67 km2 de área, 

presenta 171 movimientos reportados en el inventario, siendo el mayor 

número de registros reportados dentro de las cinco clases, seguido de la 

clase alta (257.77 km2) con 64 eventos.  

 

4. Por su parte, el modelo RF permitió capturar relaciones no lineales en 

interacciones complejas entre variables condicionantes, determinando 

que los factores que mayor condicionante la posible ocurrencia de 

movimientos en masa son el aspecto de la pendiente, la distancia a 
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lineamientos estructurales, la litología y el índice de vegetación de 

diferencia normalizada. La clasificación de susceptibilidad obtenida, indica 

que la clase muy alta, con una cobertura de 129.09 km2, conforma 209 

movimientos en masa reportados en el inventario, mientras que la clase 

muy baja, que representa el 482.49 km2 del área de estudio, presentó seis 

movimientos en masa de los reportados en el inventario.  

 

5. En términos de desempeño predictivo, el modelo WoE alcanzó un valor de 

la métrica área bajo la curva característica operativa del receptor de 0.77 

(aceptable), mientras que el modelo por RF obtuvo un valor superior de 

0.86 (bueno), lo que indica una mejora en la capacidad discriminatoria al 

incorporar un enfoque multivariado no paramétrico, por lo que RF logra 

representar de manera más eficiente la complejidad de los procesos que 

controlan la inestabilidad del terreno en el área de estudio. Sin embargo, 

el modelo WoE ofrece una mayor interpretabilidad directa de la influencia 

individual de cada clase de variable, por lo que ambos modelos deben 

considerarse complementarios más que excluyentes.  

 

6. Aunado a ello, el modelo por RF mostró una mayor capacidad de 

discriminación espacial al concentrar el 71.57% de los movimientos en 

masa en el 9.19% del área clasificada como susceptibilidad muy alta, 

superando el modelo de WoE, el cual concentró el 58.56% de los eventos 

en el 18.21% del área.  

 

7. Estos modelos de susceptibilidad a movimientos en masa constituyen la 

primera aplicación comparativa y validada para la evaluación de 

susceptibilidad ante este tipo de fenómenos en la ZMM, por lo que el 

presente trabajo constituye un insumo para la toma de decisiones en 

materia de ordenamiento territorial, así como avanzar hacia esquemas 

integrales de evaluación y gestión de riesgo en la región.  
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RECOMENDACIONES 

1. Dicho esto, se recomienda dar continuidad a esta línea de investigación 

mediante la actualización periódica del inventario, mediante técnicas de 

monitoreo remoto, por ejemplo, haciendo uso de interferometría de radar 

de apertura sintética (InSAR). Asimismo, se sugiere la implementación de 

modelos híbridos que integren enfoques probabilísticos y algoritmos de 

machine learning o incluso deep learning, así como incorporar variables 

dinámicas relacionadas con intensidad y tiempo de factores detonantes, 

dando paso a los siguientes niveles de estudio.  

2. Finalmente, se recomienda la integración de los mapas de susceptibilidad 

generados a partir de los modelos en instrumentos de ordenamiento 

territorial, regulación del uso del suelo, así como en la evaluación de 

proyectos de infraestructura en zonas clasificadas como alta y muy alta 

susceptibilidad, especialmente en zonas con crecimiento urbano 

acelerado.  
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