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RESUMEN

El estudio presenta la construccion, seleccion, y desempefio de un modelo probabilistico para la
ocurrencia aluvional (modelo PDA) en quebradas del Rio Huasco. Se entrenaron 4.095 modelos
de regresion logistica binaria (aluvidn, no aluvion) en base a cuatro eventos de tormenta y regis-
tros aluvionales ocurridos en 139 quebradas ubicadas en la cuenca alta del Rio Huasco, asi como
diferentes combinaciones de los 12 predictores candidatos, los cuales engloban caracteristicas me-
teorologicas y geomorfologicas del area pluvial de las quebradas. El modelo PDA seleccionado esta
compuesto por ocho predictores, siendo los mas importantes la intensidad horaria y precipitacion
en 24 horas maxima durante el evento de tormenta. El modelo PDA mostr6 un buen desempe-
o en el pronostico aluvional (precision del 88,4 % y sesgo de 0,851), encontrandose errores del
prondstico principalmente en el evento de mayo del 2017. Una de las razones que explican este
comportamiento es la falta de datos meteorologicos en alta montafia para tormentas extremas en la
cordillera, impactando la estimacion de los predictores meteorologicos. Ademads, se aplica el mo-
delo en dos quebradas de prueba ubicadas en el rio Elqui y el rio Lluta para evaluar el desempeio
del modelo PDA fuera de su zona de entrenamiento, asi como una aplicacién donde se aplican los
efectos del cambio climatico a los predictores meteorologicos.

!Investigadora Asociada, Advanced Mining Technology Center (AMTC) - email: marcia.paredes@amtc.uchile.cl
2Investigador Asociado, Advanced Mining Technology Center (AMTC) - email: santiago.montserrat@amtc.cl
3Investigador Asociado, Advanced Mining Technology Center (AMTC) - email: diego.pinto@amtc.uchile.cl
*Investigador Asociado, Advanced Mining Technology Center (AMTC) - email: german.aguilar@amtc.uchile.cl
SInvestigador Asociado, Advanced Mining Technology Center (AMTC) - email: agarces@uchile.cl



1. INTRODUCCION

En Chile, los eventos aluvionales son una amenaza natural comun de gran impacto que puede
generar pérdidas de vidas humanas, destruccion de infraestructura, e impactos en actividades eco-
némicas (Calvo & Savi, 2009). En particular, el norte del pais es una de las zonas con el mayor
namero de registros de remociones en masa seglin los catastros de peligros geoldgicos desarro-
llados por SERNAGEOMIN (2025), con Atacama y Copiap06 registrando el 34 % y 16,6 % de las
observaciones totales del catastro.

Segun el catastro del SERNAGEOMIN, el principal desencadenante de los aluviones en el Norte
de Chile son las lluvias, capaces de activar flujos de detritos en cuencas con alta disponibilidad de
sedimentos sueltos, pendientes pronunciadas y escasa vegetacion, lo que favorece la movilizacion
rapida de material (Aguilar et al., 2020). Sin embargo, las tormentas que han generado aluviones
en el norte del pais son en gran medida de caracter convectivo, localizadas, y de gran intensidad;
estas caracteristicas resultan en eventos climaticos dificiles de pronosticar (Yafiez-Morroni et al.,
2018; Aceituno et al., 2021), por lo que se requieren de herramientas que permitan pronosticar la
ocurrencia aluvional segin los montos de precipitacion esperados o tedricos para el disefio de obras.

Frente a este contexto, se vuelve fundamental contar con herramientas que permitan anticiparse a
los eventos aluvionales, especialmente en las zonas montafiosas del Norte de Chile. Para ello, se
propone la construccion de un modelo probabilistico para la ocurrencia aluvional (PDA) entrenado
con datos historicos de aluviones en quebradas del rio Huasco por su gran cantidad de datos dentro
de la region, usando predictores meteoroldgicos y geomorfologicos para determinar la ocurrencia
de un evento aluvional con el objetivo de contar con un modelo aplicable a quebradas nortinas simi-
lares. Debido a la construccion del modelo, este puede ser utilizado con valores teoricos, historicos,
y futuros, considerando en particular las variaciones en la precipitacion en escenarios climaticos
futuros.

2. ZONA DE ESTUDIO

El modelo PDA fue entrenado con datos histéricos de ocurrencia aluvional en 139 quebradas ubi-
cadas en la parte alta del rio Huasco, region de Atacama (Figura 1.A). Las quebradas se localizan
en las laderas de los rios Carmen y Transito, aguas arriba del embalse Santa Juana, y presentan
4reas menores o iguales a 20 km?.

Las Figuras 1.B a la 1.E indican la ocurrencia o no ocurrencia de aluviones en cada quebrada
durante cuatro eventos de tormentas de caracteristicas estratiformes segtn los registros de SER-
NAGEOMIN (2025) y las campafias en terreno realizadas por Aguilar et al. (2020). Las tormentas
de finales de marzo de 2015 (Figura 1.C, linea de nieves a 3.044 m s.n.m.) y mediados de mayo de
2017 (Figura 1.E, linea de nieves a 3.971 m s.n.m.) presentaron precipitaciones intensas y un gran
numero de quebradas aluvionadas (Tabla 1); en contraste, las tormentas de mediado de mayo de
2013 y finales de julio de 2015 no presentaron registros de aluviones en la zona de estudio (Figuras
1.By 1.D, lineas de nieve de 2.655 y 3.752 m s.n.m.).
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Figura 1: Ubicacion de las quebradas usadas para el entrenamiento, validacion y prueba del modelo
PDA. Los paneles B - E indican la intensidad horaria maxima experimentada por cada quebrada en
los eventos de tormenta.

Adicionalmente a las quebradas del rio Huasco, la Figura 1.A indica la ubicacion de dos quebradas
del norte de Chile utilizadas en la prueba del modelo PDA. La quebrada El Sauce, ubicada en la
cuenca del rio Elqui, experiment6 aluviones para las tormentas de marzo de 2015 y mayo de 2017,
la quebrada Campanani, ubicada en la cuenca del rio Lluta, experimento6 aluviones en la tormenta
de enero de 2019.

Tabla 1: Numero de quebradas aluvionadas por evento de tormenta.

Numero de quebradas

Mayo 2013 Marzo 2015 Julio 2015 Mayo 2017

Aluvionadas
No aluvionadas

0 46
139 93

0 29
139 110




3. METODOLOGIA

3.1. Datos de entrenamiento, validacion, y prueba

Se contd con un total de 556 datos correspondientes a la generacion o no generacion aluvional en
139 quebradas durante cuatro eventos de tormenta (seccion 2). Estos datos se separaron aleatoria-
mente en dos conjuntos: datos de entrenamiento del modelo PDA (70 %), y datos de validacion del
modelo (30 % restante). Ademas, se prepararon los datos de prueba correspondientes a dos quebra-
das de prueba alejadas de la cuenca del Huasco para probar el desempefio del modelo PDA en otras
cuencas: la quebrada El Sauce (Rio Elqui) y la quebrada Campanani (Rio Lluta).

Con tal de explorar las posibles aplicaciones del modelo PDA a otras condiciones climaticas, se
cuentan con los datos meteorologicos para diferentes periodos de retorno en la quebrada El Sauce
a partir de modelos climaticos del CMIP6 para el escenario SSP5-8.5 (Calvin et al., 2023) con tal
de estimar los cambios en la probabilidad de ocurrencia aluvional segun los predictores historicos.
Estos datos fueron obtenidos por Montserrat et al. (2025) para el norte de Chile en tres periodos
futuros: futuro cercano (2025-2049), mediano plazo (2050-2074), y futuro lejano (2075-2100).

3.2. Predictores del modelo

Para la construccion del modelo probabilistico, se probaron 12 predictores candidatos asociados
a la meteorologia, geomorfologia e hidrologia de las quebradas: (i) la intensidad horaria maxima
del evento de tormenta (mm/hr), (ii) la precipitacion maxima en 24 horas durante el evento (mm),
(iii) el area (km?), (iv) la elevacion minima (m s.n.m.), (v) la elevacion media (m s.n.m.), (vi) la
elevacion maxima (m s.n.m.), (vii) el porcentaje de suelo sin vegetacion o suelo desnudo (%), (viii)
la pendiente promedio (°), (ix) la distancia recorrida desde el punto mas alejado de la quebrada al
punto de drenaje (km), (x) la densidad de drenaje (km™*, ecuacion 1), (xi) el indice de Melton
(adimensional, ecuacion 2), y (xii) el indice de Gravelius (adimensional, ecuacion 3).

Zi]\il L

Densidad de drenaje = 1 (1)
; Hméx - Hmin
Indice de Melton = ————— (2)
VA
. 0,282 P
Indice de Gravelius = — 3)

VA-106

Donde L; es el largo del i-ésimo cauce de la red fluvial de la quebrada, A es el area (km?), Hpsx y
H.,;n, son las elevaciones maximas y minimas (m s.n.m.), y P es el perimetro (m). Estos predictores
fueron seleccionados de un total de 44 predictores por su alta correlacion de Spearman con la varia-
ble dependiente y la facilidad de ser calculados por otros usuarios, independiente de la resolucion
espacial de los mapas digitales de elevacion usados (Montserrat et al., 2025).

Es importante indicar que, debido a que ninguno de los predictores candidatos hace referencia a la
temperatura o elevacion de la linea de nieves, el céalculo de los predictores geomorfologicos sélo
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consideran las caracteristicas del area pluvial de cada quebrada segiin lo indicado en la seccion 2
(Figura 1). La Tabla 2 resume el rango de valores y estadisticos del conjunto de datos de entrena-
miento del modelo para cada predictor.

Tabla 2: Estadisticos del conjunto de datos de entrenamiento del modelo PDA.

Predictor Minimo Promedio Maximo Dessjlac1on
estandar
Intensidad horaria méxima (mm/hr) 2,35 5,43 12,01 2,91
Precipitacion en 24 horas (mm) 3,38 30,37 71,14 15,23
Area (km?) 0,24 2,89 17,52 3,49
Elevacion minima (m s.n.m.) 785 1061,48 1622 202,32
Elevacion media (m s.n.m.) 997,5 1750,49 2641 342,51
Elevacion maxima (m s.n.m.) 1372 2328,92 3794 432,38
Cobertura de suelo desnudo ( %) 0,212 0,858 0,999 0,161
Pendiente promedio (°) 13,89 28,80 36,60 3,11
Distancia méaxima al punto de drenaje (km) 1,04 3,99 15,93 2,43
Densidad de drenaje (km™1) 0,51 2,43 4,65 0,73
indice de Melton ) 0,30 0,97 1,95 0,31
Indice de Gravelius (-) 1,37 1,83 2,55 0,22

3.3. Modelo probabilistico para la ocurrencia aluvional

El modelo probabilistico para la ocurrencia aluvional (PDA) tiene por objetivo pronosticar la proba-
bilidad de ocurrencia de un aluvion basado en un conjunto de variables independientes o predictores
(X = X;+Xy+...+X,). Debido a que la variable dependiente del modelo es categorica y binaria
(aluvidn o no aluvidn), se construy6 el modelo PDA en base a una regresion logistica binaria defi-
nida por la ecuacion 4, y un vector de predictores transformado segun las estadisticas del conjunto
de datos de entrenamiento del modelo (ecuacién 5).

Prob(Y =1|X) =

1+ exp (—(Xo + ZXzﬁz))] 4)

i=1

Li — i
g

Xi:

)

Donde Y es la probabilidad de ocurrencia aluvional (valor continuoentre Oy 1),y X = (X, Xs, ..., X))
es un vector de p predictores normalizado por el promedio 1 y desviacion estandar o del i-€simo
predictor segun el conjunto de datos de entrenamiento del modelo (Tabla 2). Esta normalizacion
fue realizada debido a las diferencias en magnitud entre los 12 predictores candidatos.



3.4. Meétricas de desempeiio

Con tal de comparar el ajuste a los datos entre multiples modelos candidatos con diferentes nimeros
de predictores, se eligieron cuatro métricas: el criterio de informacién de Akaike (AIC, ecuacion 6),
el coeficiente de determinacion ajustado (Ridj, ecuacion 7), la precision del pronoéstico (Accuracy,
ecuacion 8), y el sesgo del prondstico (Bias, ecuacion 9).

~

AIC =2-p—2-In(L) (6)
(1-R?)-(n—1)
Ridjzl_( n—p—1 (7)
a-+d
Accuracy— m (8)
Bias = &0 )
a-+c

Donde p es el naimero de predictores utilizados por el modelo, L es el valor de la funcién de maxima
verosimilitud, R? es el coeficiente de determinacion, y n es el nimero de datos de entrenamiento.
Los valores de a, b, c y d estan asociados a la distribucion de las predicciones del modelo entrenado
y las observaciones del predictando (y). Si la generacion de un aluvién es y,,s = 1y la no gene-
racion es y.s = 0, se debe transformar la probabilidad pronosticada por los modelos candidatos
a categorias binarias. Para ello, se considerd una probabilidad limite de 0,5 para determinar si se
pronostica un aluvion: si y,,, < 0,5, entonces ¥, = 0, si y,,, > 0, 5, entonces y,,, = 1. La Tabla
3 muestra las componentes de una tabla de contingencia para variables binarias, donde se definen
los términos de las ecuaciones 8 y 9. Las métricas de precision y sesgo fueron obtenidas para los
conjuntos de datos de entrenamiento y validacion de cada modelo, mientras que las métricas AIC'
y Ridj fueron obtenidas solo para los datos de entrenamiento.

Tabla 3: Ejemplo de tabla de contingencia para variables categoricas.

Evento observado
Si (1) No (0)
a b
Evento Si (1) | (Aciertos / Verdaderos | (Falsas alarmas /
pronosticado positivos) Falsos positivos)
C d
No (0) (Faltas / (Verdaderos
Falsos negativos) negativos)

Un buen ajuste a los datos de entrenamiento se indica por un valor bajo del AIC dentro de un
conjunto de modelos y un valor alto de R%;. Tanto el AIC como el R%,;; pueden adoptar valores
negativos como positivos debido a las correcciones por el nimero de predictores del modelo. La
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precision del pronostico es un valor positivo entre 0 y 1, siendo 1 el valor asociado a un ajuste
perfecto. En contraste, el sesgo del prondstico es un niumero real, siendo 1 el valor asociado a una
representacion perfecta de la distribucion de eventos aluvionales y no aluvionales segun los datos
observados.

3.5. Seleccion del modelo PDA

El modelo PDA seleccionado debe contar con un buen ajuste a los datos de entrenamiento, asi como
un desempeino alto en el pronostico de la probabilidad aluvional para los datos de validacion y las
quebradas de prueba. Para ello, se definié un modelo compuesto por los 12 predictores candidatos
(modelo base) como punto de comparacion en las métricas de de los 4.094 modelos candidatos
restantes.

Debido al nimero de datos y de predictores candidatos, la metodologia de seleccion del modelo
PDA implement6 diferentes estrategias para minimizar el nivel de sobreajuste del modelo PDA
seleccionado. Las métricas AIC y R%dj aplican penalizaciones a los modelos ajustados segtn el
numero de predictores (p, ecuaciones 6 y 7), siendo las métricas principales en determinar el ver-
dadero desempeiio de los modelos seglin los datos de entrenamiento. Adicionalmente, con tal de
evitar que las métricas de desempefio se vean influenciadas por datos atipicos dentro del conjunto
de entrenamiento, se aplico el método de validacion cruzada (Leave-One-Out Cross Validation) en
el entrenamiento de cada modelo candidato. La aplicacion de la validacion cruzada consistid en eli-
minar una observacion del conjunto de datos de entrenamiento a la vez, ajustar el modelo candidato,
y calcular sus métricas de desempefio usando los n — 1 datos restantes. Esto se repite n veces para
considerar eliminar cada observacion del conjunto, por lo que se obtienen métricas representativas
por modelo candidato correspondientes al promedio de las obtenidas por la validacion cruzada.

4. RESULTADOS

4.1. Seleccion y desempeiio del modelo PDA

El modelo base obtenido a partir de los 12 predictores candidatos presentd un valor de AIC igual
a 223,57 y un Ridj de 0,450; el desempefio del modelo base en el pronostico de probabilidades
de ocurrencia aluvional en el conjunto de datos de entrenamiento mostr6é una precision de 0,887
y un sesgo de 0,865, mientras que en el conjunto de validacion estas métricas fueron iguales a
0,799 y 0,676 respectivamente. La Tabla 4 indica los coeficientes 3 ajustados por predictor segun
la ecuacion 4, donde se observa que los predictores meteorologicos y el indice de Melton presentan
un peso mayor respecto al resto, siendo ademas estadisticamente significativos (p — valor < 0,05).

De los 4.094 modelos candidatos restantes, se filtraron aquellos con valores de AIC menores o
iguales a 223,57 y Ridj mayores o iguales a 0,4 para encontrar un mejor ajuste con un menor
numero de predictores. De estos modelos, se selecciono finalmente un modelo compuesto por ocho
predictores: intensidad horaria maxima, precipitacion en 24 horas maxima, area, elevacion minima,
porcentaje de suelo desnudo, pendiente promedio, indice de Melton, e indice de Gravelius.



Tabla 4: Coeficientes del modelo base de regresion logistica binaria (p = 12).

Predictor Valor p-valor
Intercepto -3,63452  1,4-107H4
Intensidad horaria maxima 1,49674 1,6-107%
Precipitacion en 24 horas ~ 2,09694 6,9 - 1078
Area 0,52661 1,5-107"
Elevacion minima -1,36868 2,7-107*
Elevacion media -0,07110 9,0-107*
Elevacion maxima 0,25892 6,4-107!
% Suelo desnudo 0,49888 1,3-107!
Pendiente promedio 0,79805 2,9-1072
Distancia maxima -0,11830 7,3-1071
Densidad de drenaje 0,09508 6,4-1071
[ndice de Melton -1,23577  2,8-1072

Indice de Gravelius 0,38211 2,4-107*

El modelo seleccionado presentd un valor de AIC de 216,11 y un Ridj de 0,455, lo cual indica
un mejor ajuste a los datos de entrenamiento comparado con el modelo base. La precision de los
prondsticos aluvionales del modelo seleccionado para los datos de entrenamiento y validacion fue
de 0,884 y 0,805 respectivamente; de forma similar, el sesgo de los prondsticos fue de 0,851 en
el entrenamiento y 0,649 en la validacion. La Tabla 5 indica los coeficientes 3 de cada predictor
a usar en el modelo PDA y los p-valores segun el ajuste a los datos de entrenamiento. Se observa
que, con excepcion de la cobertura de suelo desnudo y el indice de Gravelius, todos los coeficientes
B del modelo seleccionado son estadisticamente significativos.

Tabla 5: Coeficientes del mejor modelo de regresion logistica del conjunto (p = 8).

Predictor Valor p-valor

Intercepto -3,64308 1,3-1074
Intensidad horaria maxima 1,50801 1,4-107%
Precipitacion en 24 horas  2,11132  5,7-1078

Area 0,59925 4,0-1072
Elevacion minima -1,26959 1,1-107°
% Suelo desnudo 0,50950 1,2-10°!
Pendiente promedio 0,76354 2,5-1072
indice de Melton -1,11532  2,8-1072

Indice de Gravelius 0,40881 1,8-107!

La Figura 2 muestra visualmente el desempefio del modelo seleccionado al pronosticar la proba-
bilidad de generacion aluvional para todas las quebradas del rio Huasco en los cuatro eventos de
tormenta segun el conjunto de datos usados (entrenamiento, validacion). Se observa que el modelo
seleccionado estimo bajas probabilidades de generacion aluvional (P < 0, 2) en los eventos de ma-



yo de 2013 y julio de 2015 en ambos conjuntos, los cuales no presentaron registros de aluviones.
El evento de marzo de 2015 muestra altas probabilidad de generacion aluvional (P > 0,4) para
aquellas quebradas que si presentaron aluviones, con la mayoria de los datos entregando probabili-
dades mayores a 0,5; finalmente, el evento de mayo de 2017 presenta probabilidades de ocurrencia
aluvional més bajas que el evento de marzo, con probabilidades medias (0,2 < P < 0,4) y al-
tas para las quebradas aluvionadas en el conjunto de entrenamiento, y en las tres categorias para
el conjunto de validacion. Por otro lado, las quebradas no aluvionadas en marzo de 2015 y mayo
de 2017 presentan probabilidades medias y bajas, con un menor niimero de quebradas en ambos
eventos identificadas como falsos positivos en generacion aluvional.
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Figura 2: Desempefio del modelo final para los cuatro eventos estudiados en la cuenca del Huasco
segun el conjunto de datos, y la distribucion de eventos pronosticados segun la ocurrencia aluvional
observada.

4.2. Aplicacion en quebradas de prueba

Tal como se indicd en la seccion 3.3, los predictores de las quebradas El Sauce y Campanani de-
bieron ser normalizados segun los estadisticos de la Tabla 2 previo a la aplicacion del modelo PDA
(ecuacion 5). La Tabla 6 indica los predictores normalizados de las quebradas de prueba utilizados
en la ecuacion 4 junto a los coeficientes 5 del modelo PDA seleccionado, listados en la Tabla 5.
Esto resultd en una probabilidad de generacion aluvional de 3,95 % (baja, falso negativo) y 99,94 %
(alta, acierto) para los eventos de marzo de 2015 y mayo de 2017 en la quebrada El Sauce, y una
probabilidad de 99,45 % (alta, acierto) en el evento de 2019 en la quebrada Campanani.



Otra forma de uso del modelo PDA es en la estimacion de las probabilidades de generacion alu-
vional bajo cambios en las condiciones climaticas. La Figura 3 muestra los cambios en las proba-
bilidades en periodos futuros segun el periodo de retorno de la tormenta estudiada en la quebrada
El Sauce para el escenario futuro SSP5-8.5 segun los modelos climéaticos estudiados. La aplicacion
del modelo PDA bajo estas nuevas condiciones requirié modificar los predictores meteorologicos
(intensidad, precipitacion en 24 horas) por aquellos estimados por un conjunto de modelos clima-
ticos. De la Figura 3 se observa como las probabilidades aluvionales pronosticadas por el modelo
son menores en el futuro lejano con respecto al periodo historico para eventos con Tr <10 afios
debido a la disminucion de las lluvias proyectadas en la zona.

Tabla 6: Datos normalizados de las quebradas El Sauce y Campanani para determinar la probabili-
dad de ocurrencia aluvional.

Quebrada El Sauce Quebrada El Sauce Quebrada Campanani

Predictor (2015) 2017) (2019)
Intensidad horaria max. 0,471 1,158 5,866
Precipitacion en 24 hr -0,129 4,427 1,637
Area 1,189 1,189 2,269
Elevacion minima 0,660 0,660 2,948
% Suelo desnudo -0,681 -0,681 -3,938
Pendiente promedio -3,084 -3,084 -0,550
Indice de Melton -2,032 -2,032 -1,387
Indice de Gravelius 1,409 1,392 -0,500

5. DISCUSION

La construccion del modelo PDA esta basado en un modelo de regresion logistica cuyo predictando
es binario, por lo que los modelos candidatos fueron entrenados en base a relaciones matematicas
entre un maximo de 12 predictores y la ocurrencia/no ocurrencia aluvional. La metodologia de este
estudio implementod técnicas para evitar el sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento
como: diferentes predictores asociados a caracteristicas del evento y geomorfologia de la quebrada
con bajas correlaciones entre si, la aplicacion de métricas que castigan el desempefio por el nimero
de predictores usados (AIC, R%dj), el nimero de observaciones en los datos de entrenamiento del
modelo (Ridj), y la validacion cruzada en la estimacion de las métricas para disminuir el efecto
de datos atipicos en el desempeno. Puesto que este estudio no incluy6 predictores asociados a
la temperatura del evento debido a la amplia variacion horaria durante un evento de tormenta, los
predictores geomorfoldgicos estan ligados al area pluvial de la quebrada en donde se pueden generar
volumenes de escorrentia.

El entrenamiento de los modelos candidatos utiliza alrededor de 389 datos normalizados por el
promedio y desviacion estandar del conjunto para evitar que las diferencias de magnitud entre los
predictores influenciaran la seleccion del modelo PDA final. Esta normalizacion de predictores de-
be ser realizada en cada quebrada en donde se aplique el modelo PDA; es importante notar que,
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Figura 3: Proyecciones futuras de la probabilidad de ocurrencia aluvional en la quebrada El Sauce
segiin el modelo PDA, al aplicarlo a diferentes precipitaciones futuras segin su periodo de retorno.

como todo modelo ajustado, valores fuera del rango de entrenamiento pueden presentar comporta-
mientos no estudiados. Esta limitacion puede ser reducida al incluir un mayor numero de quebradas
a los datos de entrenamiento; sin embargo, el modelo PDA presentado utiliza las quebradas del rio
Huasco por ser una zona ampliamente estudiada en generacion aluvional, lo cual permitié definir
que eventos de tormenta no generaron aluviones. Si bien se cuenta con un amplio registro de alu-
viones en el norte del pais (SERNAGEOMIN, 2025), un modelo de prondstico también requiere
de eventos en donde no se haya generado aluviones para determinar que predictores tienen mas
influencia en estos desastres.

El pronostico aluvional del modelo PDA seleccionado mostré un buen desempefio en la estimacion
de probabilidades de ocurrencia aluvional en las quebradas del Huasco, especialmente en aquellos
eventos donde no se observaron aluviones, donde se pronosticaron probabilidades menores a 0,1. El
modelo PDA muestra un amplio rango de probabilidades en los eventos de marzo de 2015 y mayo
de 2017, en donde se registraron 46 y 29 quebradas aluvionadas, respectivamente. Como se ilustra
en la Figura 2, las quebradas aluvionadas tienen mayores probabilidades de ocurrencia aluvional
segun el modelo PDA que aquellas quebradas que no experimentaron aluviones; sin embargo, los
diagramas de caja de estas quebradas no aluvionadas presentan un rango intercuantil amplio, con
algunas alcanzando probabilidades medias o altas de ocurrencia (P > 0,2). Una explicacion a
este comportamiento del modelo PDA puede ser explicado por la estimacion de la precipitacion en
las quebradas; las zonas cordilleranas presentan un nimero menor de estaciones meteorologicas,
por lo que una incorrecta estimacion de estos predictores afecta en gran medida los pronoésticos.
La quebrada de prueba El Sauce presentd un falso negativo para el evento de marzo de 2015, en
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donde las estaciones meteorologicas mas cercanas se encuentran en el valle Central, por lo que una
explicacion de este resultado es en la estimacion de los predictores meteorologicos del evento por
una baja cantidad de datos cercanos.

Otro punto importante es que el modelo PDA fue entrenado en la cuenca del Rio Huasco, la cual
cuenta con una disponibilidad ilimitada de sedimentos (Montserrat et al., 2025); esta caracteristica
corresponde a cuencas con un volumen de sedimentos disponible considerablemente superior al
volumen de sedimentos que una tormenta es capaz de transportar. En este sentido, el modelo PDA
utiliza predictores fisicos estaticos, como la pendiente media y el porcentaje de suelo desnudo. Por
esta razon su aplicabilidad en otras quebradas debe ser verificada mediante campanas de terreno
que cuantifiquen el sedimento disponible y verifiquen la hipotesis de disponibilidad ilimitada de
sedimentos.

6. CONCLUSIONES

La implementacion de un modelo matematico basado en registros aluvionales en quebradas del
norte de Chile puede resultar en una herramienta importante para el estudio de los desencadenante
de aluviones en esta zona, asi como un prondstico simple segun las caracteristicas de los eventos
de tormenta y la geomorfologia. Para obtener una primera aproximacion con este modelo PDA, se
utilizaron metodologias asociadas al ajuste estadistico de modelos matematicos binarios en que-
bradas con disponibilidad ilimitada de sedimentos, por lo que los pronosticos de probabilidades de
ocurrencia aluvional provenientes del modelo PDA son independientes de eventos pasados para los
datos de entrenamiento y validacion.

El modelo PDA presentado mostré un buen desempeiio en las quebradas del rio Huasco, pero se
puede continuar en su mejora incluyendo mas predictores y datos de entrenamiento al modelo,
siendo esto ultimo un factor limitante en estudios del Norte de Chile. Ademas, el modelo PDA
es fuertemente influenciado por los montos de intensidad horaria y precipitacion en 24 horas, por
lo que se requiere contar con una buena calidad de estos datos en las quebradas del conjunto de
entrenamiento para poder representar correctamente la generacion o no generacion aluvional.
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