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RESUMEN

Las pérdidas humanas y econodmicas causadas por los deslizamientos en todo el mundo, ha
despertado un interés creciente de la comunidad cientifica por la identificacion de las areas mas
afectadas y prevenir sus consecuencias. El andlisis de la susceptibilidad de terreno a los
deslizamientos tiene por objetivo identificar las zonas propensas a producir roturas, sus dimensiones
y alcance, y constituye el primer eslabon de la gestion del riesgo. En los ultimos afios se han
desarrollado diversos métodos para la evaluacion y zonacion de la susceptibilidad. Si bien la
mayoria de ellos proporcionan resultados que han sido evaluados como satisfactorios, apenas se han
realizado analisis que permitan comparar su desempefo y validar los resultados de sus predicciones.
En la presente Tesis se ha realizado un estudio comparativo de tres métodos muy extendidos de
evaluacion de la susceptibilidad: el analisis discriminante (AD), la regresion logistica (RL) y las
redes neuronales (RN). Para poder proceder a su comparacion ha sido necesario utilizar una métrica
comun, la probabilidad de rotura, para expresar la susceptibilidad del terreno; los mismos datos de
entrada y un analisis de los resultados celda a celda. Las aplicaciones existentes para la RL y las RN
permiten obtener directamente la susceptibilidad de cada celda en términos de probabilidad
mientras que para el AD ha sido necesario un tratamiento posterior aplicando el Teorema de Bayes.
El estudio comparativo ha considerado las mismas variables de entrada para los tres
procedimientos, por lo que las diferencias en los resultados deberian ser consecuencia de la
capacidad discriminante de los modelos generados. El algoritmo desarrollado en la Tesis, basado la
aplicacion de funciones booleanas para todas las combinaciones posibles de los diferentes modelos
elegidos y los diferentes niveles de susceptibilidad establecidos, tiene como finalidad la
comparacion de los resultados obtenidos celda a celda. Esto ha permitido concluir que, si bien los
indices de densidad relativa o las curvas ROC muestran un comportamiento similar en todos
modelos a nivel global, el andlisis celda a celda pone en evidencia diferencias significativas en el
desempefio de los mismos. Los tres métodos han sido aplicados en un area piloto de La Pobla de
Lillet, Pirineo Oriental. Los resultados obtenidos con los tres métodos son bastantes similares,
siendo el modelo discriminante de forma general, el de mejor desempefio, seguido muy de cerca por
los demas modelos, tanto en la muestra de datos utilizados para los calculos como en la reservada
para la validacion, como considerando toda la extension del area de estudio. El nivel de
coincidencia entre los modelos supera el 87%. Para evaluar la robustez de los métodos utilizados se
ha realizado una validacion externa en el area de Berga, situada 20km al Sur de la anterior. En esta
aplicacion, el nivel de coincidencia entre los modelos se ha reducido a poco mas del 66%. Los
resultados obtenidos en las dos areas de aplicacion muestran también una notable desavenencia
entre las RN y los demds modelos de caracter estadistico. Es especialmente relevante que un
porcentaje (aunque pequeio) celdas consideradas de muy baja susceptibilidad por las RN son
identificadas como de muy alta susceptibilidad por los otros modelos y viceversa. La concordancia
entre los resultados del AD y RL es sensiblemente mas consistente. Finalmente, el estudio ha puesto
en evidencia la sensibilidad de todos los modelos a la calidad y resolucion de los datos de entrada,
en particular el Modelo Digital de Elevaciones, el inventario de roturas y el mapa de formaciones
superficiales. Se ha podido comprobar que un cambio en el tamafio minimo de las roturas
inventariadas, permite mejorar de manera significativa los resultados de los mapas de
susceptibilidad.
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ABSTRACT

Human and economic losses caused by landslides have attracted the interest of the scientific
community for the identification of the threatened areas and preventing their consequences. The
goal of the landslide susceptibility analysis is the identification of zones prone to produce slope
failures, their size, and run-out, which is the first step of landslide risk management. During the last
years new methods have been developed for landslide susceptibility assessment and zoning. Even
though most of them yield satisfactory results few analyses exist on their performance and
validation of the results. In this Thesis it has been performed a comparative analysis of three well
known landslide susceptibility assessment methods: discriminant analysis (DA), logistic regression
(LR) and neural networks (ANN). In order to compare, it has been required using a common
metrics, the probability of slope failure, to express the terrain susceptibility; the same input data;
and the analysis of the results cell by cell. The existing codes for LR and ANN allow the
determination of the landslide susceptibility in terms of probability while for DA it has required a
post-process of the results using the Bayes Theorem. The comparative study is based on the same
input variables for the three procedures meaning that differences in the results should be the
consequence of the discriminant capability of the generated models. The algorithm generated in this
Thesis, based on the application of Boolean functions for all the possible combinations of the
models selected and for all the susceptibility levels defined has the goal of comparing the results
cell by cell. This has allowed concluding that the relative density indexes or the ROC curves show a
similar global behaviour for all the models: However, the analysis cell by cell highlights significant
differences on the performance of the models. All the methods have been applied to a pilot area of
La Pobla de Lillet, Eastern Pyrenees, Spain. The results obtained with all three methods are similar,
being the best performance that of discriminant analysis model closely followed by the rest for both
the data sample used to generate the model and for the sample used for validation. The coincidence
rate between models exceeds 87%. In order to evaluate the robustness of the methods used, it has
been performed an external validation in the area of Berga located 20km Southwards from the
former. In this application the coincidence level between models have been reduced to a slightly
more than 66%. The results obtained in both pilot areas show a significant disagreement between
the ANN and the other methods. It is particularly relevant that a percentage (although small) of cells
considered of low landslide susceptibility are identified as of high susceptibility by the rest of the
models and vice versa. The agreement between the DA and LR is much more consistent. Finally,
the study has highlighted the sensitivity of all the models to the quality and resolution of the input
data, in particular to the Digital Elevation Model, the landslide inventory and to the map of surficial
formation. It was found that changing the minimum size of the inventoried failures allows a
significant improvement of the results of the landslide susceptibility map.
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1 INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del problemay motivacion

Las pérdidas humanas y econdémicas, generadas por los deslizamientos en todo el mundo, desde
hace décadas vienen despertando el interés de la comunidad geotécnica con el afan de predecir las
areas mas afectadas y prevenir sus consecuencias. La percepcion de la peligrosidad en la sociedad
estd intimamente ligada a la cantidad de elementos amenazados, a la frecuencia de los eventos y su
magnitud. La problematica encontrada en cada continente cambia y las pérdidas producidas rigen,
en la medida de cada economia, las directrices de inversiones gubernamentales.

Las estadisticas presentadas en la Tabla 1.1 se basan en los datos disponibles en la base
internacional de datos de desastres - Emergency Disaster Database (EM-DAT), gestionada por el
OFDA/CRED (Office of U.S. Foreign Disaster Assistance/Centre for Research on the
Epidemiology of Disasters), que organiza y dispone la informacion segln el pais y las agrupaciones
tematicas, por solicitud de la secretaria de UN/ISDR International Strategy for Disaster Reduction
de las Naciones Unidas.

Considerando el escenario mundial desde 1991 a 1995 y desglosado por continentes, los niimeros
permiten destacar que los deslizamientos afectaron mayoritariamente a continentes como América y
Asia, tanto en cantidad de eventos como en pérdidas humanas. Es en estos continentes donde hay
una mayor presencia de paises en vias de desarrollo. Sin embargo, en lo referente a pérdidas
econdmicas la situacion se invierte. Europa, con valores poco expresivos de nimero de eventos y
total de afectados pero con cantidades similares de muertes, se presenta como el continente con
mayores dafios econdmicos debido en gran parte a mayor densidad de infraestructuras y el elevado
valor de las mismas.

Tabla 1.1. Estadistica mundial para deslizamientos. Base de datos EM-DAT para el periodo de
1903-2007 (OFDA/CRED, 2007).

. . . Total Damage
Continents Events Killed Injured Homeless Affected Affected US (000's)
Africa 23 745 56 7,936 13,748 21,740 No data
Average
per event 32 2 345 598 945 No data
Americas 145 20,684 4809 186,752 4,485,037 4,676,598 1,226,927
Average
per event 143 33 1,288 30,931 32,252 8,462
Asia 255 18,299 3,776 3,825311 1,647,683 5,476,770 1,534,893
Average
per event 72 15 15,001 6,462 21478 6,019
Europe 72 16,758 523 8,625 39,376 48 524 2,487,389
Average
per event 233 7 120 547 674 34 547
Oceania 16 542 52 18,000 2,963 21,015 2,466
Average
per event 34 3 1,125 185 1,313 154
Total 511 57,028 9,216 4046624 6188807 10,244 647 5,251,675

Las cifras de la Tabla 1.1 no son completas. Un gran numero de victimas por deslizamientos
aparecen adscritas a otros desastres naturales. Terremotos como los de Pakistan en Octubre de 2005,
Sichuan en China en Mayo de 2008 fueron responsables del desencadenamiento de numerosos
desprendimientos y avalanchas rocosas que enterraron poblaciones enteras y causaron miles de
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victimas. A modo de ejemplo, sélo la avalancha de derrubios del Nevado Huascaran, Pera, en mayo
de 1970 y que provoco mas de 20,000 victimas en la localidad de Yungai, junto con la avalancha
(lahar) del volcan Nevado Ruiz en noviembre de 1995 que causdé mas de 23,000 victimas en la
localidad de Armero en Colombia, duplican el nimero de victimas consignadas para todo el
continente americano en el periodo 1903-2007."

El panorama espaiol se puede ver en la Tabla 1.2 que presenta los datos de fallecidos por riesgos
naturales en Espafia en el periodo de 1990 hasta 2005 (Lozano, 2008). Como se puede observar,
considerando los totales registrados en el periodo, los deslizamientos son apenas el penultimo
motivo de muertes por desastres naturales en Espafia, por delante de los episodios de nieve y ftio.
Las inundaciones son los fendmenos que encabezan el listado, afectando considerablemente el pais.

Tabla 1.2. Fallecidos por riesgo naturales en Espana 1990-2005 (Lozano, 2008).

Afios Inunda-  Desliza. Incendios Aludes Episodios Tormentas Vientos Olas de Total
ciones  terrenos forestales de nieve de nieve fuertes calor
y frio
1990 9 2 4 4 3 10 8 0 40
1991 7 3 6 20 0 15 4 0 55
1992 3 4 15 5 1 10 1 0 39
1993 3 11 9 3 4 8 1 0 39
1994 12 1 28 4 5 3 26 0 79
1995 22 7 8 7 0 11 8 0 63
1996 110 8 1 1 2 3 10 0 135
1997 40 2 4 0 5 7 7 0 65
1998 0 0 4 0 1 1 1 0 7
1999 5 0 8 0 0 3 17 1 34
2000 14 0 6 4 2 4 24 0 54
2001 9 1 1 2 4 4 13 0 34
2002 13 1 6 4 0 2 10 0 36
2003 9 2 9 4 0 1 7 60 92
2004 7 0 4 5 3 4 2 23 48
2005 8 0 19 1 3 1 7 4 43
TOTAL 271 42 132 64 33 87 146 88 863
TOTAL 31,40 4,87 15,30 7,42 3,82 10,08 16,92 10,20 100

Fuente: Direccion General de Proteccion Civil y Emergencias, Anuario del Ministerio del Interior; elaboracién propia.

Las lluvias intensas y las inundaciones, estan intrinsecamente ligadas a los deslizamientos toda vez
que en Espafia la mayoria de los movimientos de masa son deflagrados por eventos lluviosos. Como
bien comentan Baeza (1994) y Castellanos-Abella (2008) a menudo las estadisticas de muertes y
pérdidas economicas por deslizamientos estan integradas en los contajes realizados para las
inundaciones, lo que de cierta forma dificulta y enmascara los andlisis, lo que impide tener
pardmetros indicativos. Por poner un ejemplo, en la tabla 1.2 las cifras cambiarian
significativamente si los 88 fallecidos del evento de Biescas en Agosto de 1996 se atribuyeran a una
corriente de derrubios, como algunos autores mantienen, y no a una inundacion.

En Catalufa, datos recientes (Llasat y Corominas, 2010) muestran que el nimero de victimas por
deslizamientos ha aumentado en los ultimos 100 afios, fundamentalmente por una mayor ocupacion
de las zonas amenazadas y por la construccion de infraestructuras (Figura 1.1). En el area de
estudio de este trabajo, los Pirineos Catalanes, los deslizamientos estudiados son, en su gran
mayoria, de unos cientos a varios miles de metros ctibicos de material dislocado. A pesar de
tratarse de deslizamientos rapidos (corrientes de derrubios y deslizamientos superficiales) y elevado
potencial destructivo, afortunadamente la magnitud reducida de los mismos y la baja densidad
poblacional, no provocan grandes pérdidas sociales. Sin embargo, las pérdidas econdmicas son

! http://earthquake.usgs.gov/earthquakes/world/world_deaths.php
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importantes especialmente cuando el material dislocado interrumpe una carretera de acceso o
impide el abastecimiento de energia eléctrica y/u otros suministros a la localidad afectada. Hay que
recordar que en el area del Pirineo Catalan los movimientos afectan predominantemente zonas de
bosques, terrazas de cultivos y vias de comunicacion.
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Figura 1.1. Numero de heridos y muertos por deslizamientos y desprendimientos en Catalufia entre
1910y 2010 (Llasat y Corominas, 2010).

La estrategia preferentemente utilizada frente a la amenaza por deslizamientos es la planificacion
territorial, con la que se pretende evitar construir en las zonas expuestas y orientar el crecimiento
hacia las zonas seguras (Fell et al. 2005; AGS, 2007c¢). Para ello se requiere identificar las zonas
propensas a producir deslizamientos, sus dimensiones y alcance (analisis de la susceptibilidad),
determinar la frecuencia e intensidad de los mismos (andlisis de la peligrosidad) y valorar las
consecuencias (analisis del riesgo).

Para la realizaciéon de los mapas de susceptibilidad, peligrosidad y finalmente riesgo existen
desarrollados una gran cantidad de métodos (Aleotti y Chowdhury, 1999; Chacon et al. 2006).
Desde los mas tradicionales métodos heuristicos, realizados directamente en campo por expertos
y/o equipos capacitados, hasta las mas modernas técnicas estadisticas, de inteligencia artificial y la
modelacion numérica.

La cartografia de susceptibilidad y peligrosidad a los deslizamientos, y en menor medida, la
cartografia de riesgo, han experimentado un amplio desarrollo durante las ultimas décadas (IUGS,
1997; Dai et al. 2002; Glade et al. 2005; van Westen et al. 2008; Fell et al. 2005). El analisis de
susceptibilidad persigue determinar el grado de propension del terreno a producir roturas o
reactivaciones de los deslizamientos existentes; el analisis de la peligrosidad busca determinar la
probabilidad de ocurrencia de las roturas o reactivaciones; el andlisis del riesgo tiene como objetivo
evaluar los dafos y pérdidas que pueden ocurrir ante determinados escenarios de peligrosidad. La
mayoria de los estudios de zonificacion son de naturaleza cualitativa, aunque mds recientemente se
han desarrollado procedimientos para efectuar evaluaciones cuantitativas. Existe una creciente
necesidad de gestion cuantitativa del riesgo para la cual se hace necesario modelos cuantitativos de
analisis para que los usuarios y administraciones puedan tomar decisiones fundamentadas (Fell et al



2005). La evaluacion cuantitativa de la peligrosidad y riesgo tiene diversas ventajas (Corominas y
Mavrouli, 2011):

*  Offrece una evaluacion mas objetiva

* Elimina malinterpretaciones y el uso de términos ambiguos (p.e. probable, muy poco
probable)

*  Produce resultados consistentes y reproducibles

»  Proporciona las bases para el analisis coste/beneficio

» Facilita el anélisis de escenarios concretos o el impacto de determinados procesos

*  Permite la estandarizacién y comparacion de los resultados entre localidades alejadas o entre
regiones y diferentes tipos de peligro

*  Permite la interpretacion de los resultados en términos de aceptabilidad del riesgo

Esta gran carrera en pro de los andlisis cuantitativos ha sido facilitada por los tltimos avances en
técnicas de teledeteccion para la captura de datos, la gran capacidad computacional disponible
actualmente a muy bajo coste y las potentes herramientas de andlisis espacial de los Sistemas de
Informacién Geografica (Chacon et al. 2006; van Westen et al. 2008).

Por otro lado, las apuestas por las metodologias cuantitativas vienen motivadas por consideraciones
como:

* La adquisicién automatica o semiautomatica de datos y pardmetros necesarios para los
analisis en lugar de obtencion directa sobre el terreno permite ajustar y probar distintas
combinaciones de sensores, de variables y utilizar bases de datos multiproposito de calidad
contrastada.

*  Menor necesidad de opinidn experta con la consecuente reduccion de subjetividad.

*  Mayor rapidez en la construccion de los modelos predictivos.

«  Menor coste de inversién por km* de mapa elaborado.

*  Mayor viabilidad de aplicacion en grandes territorios con escalas de detalle.

* Facilidad para repetir y actualizar el analisis, posibilitando su constante renovacion.

* Permite regular la ocupacion territorial, en el mismo ritmo del crecimiento y desarrollo
urbanistico, posibilitando una deteccién mas efectiva de nuevos asentamientos y obras en
zonas de riesgo.

En este trabajo, se pretende abordar el analisis de la susceptibilidad de las laderas a la formacion de
deslizamientos superficiales, cuantificando los resultados y comparando tres de los métodos
existentes mas utilizados.

A partir de la preseleccion de algunos métodos de analisis de la susceptibilidad cuantitativos,
aparecen diversos interrogantes a los que intentaremos dar respuesta. Como por ejemplo:

*  (Como podemos comparar las distintas metodologias?

*  ;Qué significado tienen los resultados de cada una?

*  (Qué metodologia es mas adecuada? ;Son todas validas? ;En qué situacion es mas apta?

» ;/Cbémo se cuantifica su desempefio y como debe ser su validacion?

+ (Los modelos obtenidos para una zona son aplicables a otras? ;Cual obtiene mejor
desempefio en esta exportacion?

El interés es establecer una metodologia simple, rapida y semi-automatizada (supervisada) que

permita la evaluacion de la susceptibilidad con buen grado de eficacia (acierto) y que
metodologicamente sea considerada como valida.
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También es importante que la metodologia sea verdaderamente exportable, que sea lo
suficientemente generalizable. Es decir, que no sea necesario el desarrollo de nuevos modelos o
algoritmos para cada area nueva objeto de analisis, sino que se pueda utilizar modelos bien
definidos, calculados en areas conocidas y ampliamente estudiadas, en nuevas regiones de de
condiciones geomorfoldgicas semejantes y cuyos procesos de desestabilizacion de laderas sean
parecidos tanto en los mecanismos desencadenantes como en los mecanismos de rotura.

El objetivo ultimo es que la metodologia pueda ser incorporada en andlisis posteriores de
peligrosidad y riesgo. Para lo cual se resalta la importancia de que la salida de los modelos se
exprese en términos de una probabilidad espacial, que pueda ser combinada con la probabilidad
temporal, funciéon de la intensidad y tiempo de retorno de los eventos deflagradores y las
probabilidades asociadas a la presencia o no de los elementos amenazados.

Para acceder a una cuantificacion del riesgo es necesario ser consciente del significado de los
resultados que proporciona cada metodologia. En definitiva, el significado que tienen los valores
resultantes de la aplicacion de cada funcion. Igualmente para compararlas, sus resultados deben
representar preferiblemente una misma unidad de medida.

Finalmente, es fundamental evaluar la calidad y fiabilidad de los resultados obtenidos con cada uno
de los procedimientos.

1.2 Conceptos béasicos

1.2.1 Sistemas de Informacién Geografica

Un Sistema de Informacion Geografica (SIG) es un sistema de hardware, software y procedimientos
elaborados para facilitar la obtencion, gestion, manipulacion, andlisis, modelado, representacion y
salida de datos espacialmente referenciados, para resolver problemas complejos de planificacion y
gestion (NCGIA, 1990).

El uso de los SIG se origina de la necesidad de ordenar los datos nuevos y los datos almacenados de
diferente procedencia, gran variedad de formatos, distintas escalas y sistemas de referencia
cartograficas, integrando la informacién de modo que se pueda analizar su totalidad para tomar
decisiones criticas.

Se propone explicar brevemente en este apartado la necesidad de utilizar los Sistemas de
Informacién Geografica (SIG) asociado a la metodologia de estimacion de susceptibilidad a
ocurrencia de deslizamientos en un area determinada.

Debido a que el andlisis y realizacién de mapas de susceptibilidad de ocurrencia de deslizamientos
incluye la manipulacion e interpretacion de una gran cantidad de datos, el uso de SIG se vuelve
imprescindible. Hay que considerar que se utilizaran numerosas capas de informacion en diferentes
formatos (vectorial/raster) referentes a distintas variables que condicionan el fendémeno de
deslizamiento, muchas de ellas derivadas del Modelo Digital de Elevaciones (MDE) o de mapas
tematicos (litologia, vegetacion, uso y ocupacion del suelo, por ejemplo). Tal cantidad y diversidad
de informacion puede imposibilitar el manejo de los datos en sistemas no especializados. En el
caso particular de esta investigacion el SIG viabiliza también la generacion de multiples
simulaciones de los diferentes modelos propuestos y permite una comparacion de forma mas eficaz
y rapida de sus resultados.



Algunos ejemplos de la utilizacion de los SIG en la gestion optimizada de la informacion para el
analisis de estabilidad de taludes y laderas naturales se refleja diferentes etapas:

Integracion de datos y célculo de datos derivados: Generacion de las variables condicionantes
referentes a la geomorfologia del terreno a partir de un modelo digital de elevacion MDE.
Extraccion de valores de las variables condicionantes para los puntos inventariados de ocurrencia de
deslizamientos. A partir de sus coordenadas geograficas se pueden obtener caracteristicas como
altitud sobre el nivel de mar, pendiente, rugosidad, concavidad o convexidad del terreno,
orientacion o direccion de la exposicion de la ladera, insolacion o coeficiente de iluminacion,
geometria de la zona de rotura, centroide de la zona de rotura, progresion de la masa movilizada,
area cuenca acumulada, etc.

Organizacion de datos: insercion en el sistema de diferentes capas de distintos condicionantes en
escalas y resolucion no siempre iguales, compatibilizacion georreferenciada de los datos.
Clasificacion de los mapas por diferentes afios bases de confeccion para estudios de variacion
temporal.

Anélisis espaciales: por medio del desarrollo de modelos para céalculos como alcance de masa
movilizada, desvios de trayectorias de movimiento por existencia de obstaculos, mapas de
peligrosidad a deslizamiento u otros problemas geoldgico-geotécnicos.

Simplificacion de sistemas de auscultacion, monitorizacion y alarma de deslizamientos.

Como resultado final el mapa de susceptibilidad en un SIG permite al usuario, o investigador, tener
acceso a toda la informacién disponible de las distintas capas de informacion existente a partir de
las coordenadas geograficas. Pudiendo acceder rdpidamente tanto a los mapas de las variables
condicionantes primarias como al mapa derivado de prevision de susceptibilidad de ocurrencia del
fendmeno en cuestion.

Una de las caracteristicas de los SIG es que permite obtener los resultados para las variaciones en el
modelo en un tiempo que viabiliza hacer los andlisis de sensibilidad para numerosos parametros
involucrados en los célculos. Esto facilita la comparacion de los resultados de distintas
metodologias. Es importante recordar que siempre se contrasta las simulaciones con datos reales de
casos ocurridos, realizando la validacion que cualifica como mejor o peor el comportamiento de
cada metodologia.

Existen errores asociados tanto en la adquisicién de los datos como en el calculo realizado por cada
metodologia. Estos errores deben ser tratados, minimizados si es posible, y en cualquier caso se
debe advertir a los usuarios del sistema. En este ultimo caso, las herramientas de creacion y edicion
de metadatos en el SIG permite documentarlos de forma estandar. Muchas veces no se pueden
descartar los datos existentes pese a presentar errores por ser, en la mayoria de las situaciones, la
unica informacion disponible. En el caso de poder cambiar o actualizar las bases con nueva
informacion el SIG facilita dicha actualizacion.

1.2.2 Clasificacion de movimiento de ladera

El estudio de fendmenos como los deslizamientos implica su identificacion, caracterizacion y
clasificacion adecuada. La clasificacion de los movimientos de ladera intenta definir el
comportamiento, el mecanismo de rotura, los materiales involucrados, la velocidad, las dimensiones



y demads caracteristicas del proceso en andlisis siendo una etapa importante en la correcta
evaluacion de su riesgo de ocurrencia.

En los ultimos decenios del siglo pasado surgieron diversas propuestas de clasificacion adicionando
nuevos tipos de movimientos o recolocando los previamente definidos. Una de las principales
funciones de una clasificacion es definir una terminologia comiin que contribuya a una mejor
comprension de los distintos procesos que gobiernan la inestabilidad de las laderas y los
mecanismos de propagacion de las masas desestabilizadas.

La primera clasificacion de gran aceptacion fue presentada por Sharpe (1938) posteriormente se
establecieron tres clasificaciones como las mas aceptadas internacionalmente, son ellas las de
Varnes (1978), Hutchinson (1988) y Cruden y Varnes (1996). Mas recientemente, Hungr et al
(2001) proponen una clasificacion de los deslizamiento tipo flujo en la que pretenden unificar la
terminologia anglosajona a partir de una mejor definicion la naturaleza y comportamiento
geomecanico de los materiales involucrados.

En Espana, Corominas y Garcia-Yagiie (1997) sugieren una clasificacion basada en las tres ultimas
mencionadas, con intencién no de presentar una nueva clasificacion sino que de contribuir en la
dificil tarea de unificar la terminologia en espafiol, y para cuyo fin también hace referencia al
glosario multilingtie de la UNESCO (WP/WLI, 1993). Es importante tener una buena comprension
y aplicacion de la clasificacion pues con base en ella son escogidas las soluciones mas adecuadas
para cada problema y normalmente involucran grandes esfuerzos en tiempo e inversion.

Las clasificaciones de los movimientos de ladera en su casi totalidad se basan en el mecanismo de
rotura y la naturaleza de los materiales involucrados. Entretanto Corominas (2004) enfatiza que
para un adecuado control y correccion de los deslizamientos se debe considerar que muchas veces
su tipologia suele establecerse después de la rotura, considerando los mecanismos y condiciones
que gobiernan la propagacion de la masa. Estos mecanismos de propagacion no siempre
corresponden a los de la rotura, como se puede observar en el ejemplo de movimientos de flujos
que inician a partir de mecanismos caracteristicos de deslizamientos como la cizalla.

Cruden y Varnes (1996) con base en los mecanismos cinematicos definen cinco principales tipos de
movimientos de ladera: desprendimientos, vuelcos, deslizamientos, flujos y expansion lateral. A
estos Corominas y Garcia-Yagiie (1997) adiciona otros dos tipos de movimientos: deformaciones
que no han dado lugar a rotura y los movimientos complejos, mostrados en la Tabla 1.3.



Tabla 1.3. Clasificacion simplificada y terminologia de los movimientos de ladera modificada de
Corominas y Garcia-Yagiie (1997).

Tipos de Tipos de mecanismos Término en Término en
movimientos Espaifiol Inglés
Desprendimientos | Movimientos en los que Desprendimientos o | Falls
predomina la trayectoria vertical | Caidas
Vuelcos Movimientos de giro de bloques | Vuelcos Topples
determinados por fracturacion
vertical en cantiles
Deslizamientos Movimientos | Superficies de Resbalamientos o Slides
de grandes desplazamiento | deslizamientos
bloques al planas o
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Resumiendo de forma bastante general estos tipos de movimientos, basado en lo expuesto en
Corominas y Garcia-Yagiie (1997), se podria describir:

Desprendimientos, movimientos de porcion de suelo o roca, en forma masiva o en bloques
aislados que, en gran parte de su trayectoria desciende por el aire en caida libre, volviendo a entrar
en contacto con el terreno, donde se producen saltos, rebotes y rodaduras.

Vuelcos son movimientos de rotacion hacia el exterior de una unidad o de un conjunto de bloques,
alrededor de un eje pivotante, situado por debajo del centro de gravedad de la masa movida.

Deslizamientos son movimientos descendentes, relativamente rapidos, de una masa de suelo o roca
comportandose practicamente como un bloque unico, que tiene lugar a lo largo de una o varias
superficies de cizalla que por su forma le confiere al movimiento principalmente un caracter
rotacional o translacional.

Expansiones laterales movimientos cuyo componente principal es una extrusion plastica lateral,
acomodada por fracturas de cizalla o de traccion en ocasiones de dificil localizacion.

Flujos, masa de suelo, roca o mescla donde no todas las particulas se desplazan con misma
velocidad o trayectoria configurando un movimiento desorganizado que no conserva la forma de la
masa movida.

Deformaciones que no han dado lugar a rotura son deformaciones de corta extension sin
embargo en los grandes movimientos se puede hablar de algunos metros. Estas deformaciones
pueden acelerarse hasta la rotura, reactivarse periddicamente o simplemente dejar de producirse,
Corominas y Garcia-Yagiie (1997).

Movimientos complejos son la combinacion de uno o mas movimientos de ladera de los
principales descritos anteriormente ya sea dentro de diversas partes de la masa en movimiento o en
las distintas etapas del desarrollo de los movimientos, Varnes (1978). Algunas combinaciones de
movimientos pueden ser caida—flujo, caidas—deslizamiento y deslizamiento-flujo, ejemplos:
desprendimiento de rocas — corrientes de derrubio, desprendimiento de rocas — deslizamientos,
deslizamiento — corrientes de derrubio o deslizamientos — coladas de tierra.

En el presente trabajo de investigacion trataremos fundamentalmente con dos tipos de
deslizamientos: las corrientes y deslizamientos de derrubios. Ambos tipos de rotura suelen ocurrir
simultaneamente durante los episodios de lluvias intensas que periddicamente afectan al Pirineo
catalan. Estos tipos de deslizamientos han sido definidos de la siguiente manera (Corominas y
Garcia-Yagte, 1997):

Deslizamientos de derrubios son un tipo de deslizamiento traslacional. Este puede definirse como el
desplazamiento descendente de una masa de suelo o roca, que tiene lugar predominantemente sobre
una o mas superficies de rotura, o zonas relativamente delgadas con intensa deformacion de cizalla.
Los elementos caracteristicos de este tipo de movimiento son la presencia de superficies de rotura
perfectamente definidas y la preservacion, a grandes rasgos, de la forma de la masa desplazada,
como presentada en la Figura 1.2. La rotura desarrollada a través de una superficie eminentemente
plana, lisa u ondulada. Cuando el material movilizado se trata de un suelo no cohesivo constituido
por particulas gruesas, se denomina deslizamientos de derrubios. Con objeto de evitar excesivas
repeticiones que hagan el texto excesivamente farragoso, este término se utilizard indistintamente
con el de deslizamiento superficial.



Figura 1.2. Deshzamlentos de derrubios ocurridos en diciembre de 1997 en la locahdad de Berga
(Barcelona). Foto: Jordi Corominas.

Las corrientes de derrubios son un tipo de flujo, es decir, un movimiento espacialmente continuo en
el que las superficies de cizalla tienen corta vida, se encuentran muy proéximas y generalmente no se
conservan (Figura 1.3). La distribuciéon de velocidades es variable dentro de la masa desplazada.
Por este motivo, la masa movida no preserva la forma en su movimiento descendente. Una
corriente de derrubios es el desplazamiento rapido de material detritico en el que predomina la
fraccion gruesa, es decir, arenas, gravas y bloques. El contenido de agua es elevado y la fraccion
solida puede llegar a constituir el 80% en peso de la masa. La corriente puede propagarse tanto por
laderas abiertas como canalizada por vaguadas u hondonadas del terreno dando lugar a formas de
depdsito claramente diferenciadas. En laderas abiertas, los componentes de las corrientes de
derrubios, se desparraman sin generar un depdsito de forma reconocible. Las corrientes que
discurren canalizadas por barrancos suelen construir conos de deyeccion.

Figura 1.3. Corrientes de derrubios desencadenadas en Maglo de 1998, en Sarno Italia
(Commissariato per I'Emergenza Idrogeologica in Campania: www.commissario2994.it).
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1.2.3 Glosario y términos utilizados en el analisis de riesgo

Los términos definidos a continuacion son el glosario basico del andlisis de riesgo y de evaluacion
de la calidad, que pueden ser encontrados en con sus descripciones mas detallada en Fell et al.
(2008) y Frattini et al. (2010):

» Actividad de deslizamiento-La etapa de desarrollo de un deslizamiento de tierra; pre-
ruptura-cuando el talud se encuentra bajo tension, pero estd esencialmente intacto; se
caracteriza por la formacion de una superficie continua de ruptura; post-ruptura que incluye
el movimiento desde el momento de la rotura hasta cuando esencialmente se detiene, y la
reactivacion, cuando la ladera se desplaza a lo largo de una o varias superficies de rotura
pre-existentes. Reactivacion puede ser ocasional (estacional) o permanente (en cuyo caso el
deslizamiento es “activo™).

» Anélisis de riesgo - Uso de la informacion disponible para estimar el riesgo para las
personas, la poblacion, los bienes o el medio ambiente, de los peligros. En general, el
analisis de riesgo contiene los siguientes pasos: definicion del objetivo del anélisis,
identificacion de la peligrosidad, y la estimacion del riesgo.

« Andlisis cualitativo de riesgo - Un analisis que utiliza la forma de la palabra, descriptivo o
escalas numéricas de calificacion para describir la magnitud de las posibles consecuencias y
la probabilidad de que esas consecuencias se produciran.

« Analisis cuantitativo de riesgos - Un analisis basado en los valores numéricos de la
probabilidad, vulnerabilidad y consecuencias, y que resulta en un valor numérico del riesgo.

« Calibracion: Proceso de ajuste de los parametros de los modelos fisicos 0 numéricos con el
objetivo de mejorar la concordancia con los datos experimentales o de campo.

« Consecuencia - Los resultados o los resultados potenciales derivados de la ocurrencia de un
deslizamiento expresados en forma cualitativa o cuantitativa, en términos de pérdida,
desventaja o ganancia, danos, lesiones o pérdida de la vida.

+ Elementos bajo riesgo - La poblacion, los edificios y las obras de ingenieria, actividades
econdmicas, equipamientos de los servicios publicos, infraestructura y caracteristicas del
medio ambiente en el 4rea potencialmente afectada por el deslizamiento.

+ Exactitud (Accuracy): diferencia entre el valor real y el valor estimado.

» Fiabilidad: grado de acierto de un algoritmo o sistema.

* Frecuencia - Una medida de la probabilidad expresada como el nimero de las ocurrencias
de un evento en un intervalo de tiempo.

« Incertidumbre: deficiencia potencial en alguna fase o actividad del proceso de
experimentacion o modelacion que es debido a la variabilidad inherente (incertidumbre
irreductible) o a la falta de conocimiento (incertidumbre reducible).

* Inventario de deslizamientos de tierras: un inventario de la ubicacidn, la clasificacion,
volumen, la actividad y la fecha de ocurrencia de deslizamientos.

* Modelo: una representacion de un sistema fisico o proceso con la intencion de ampliar
nuestra habilidad de comprender, predecir o controlar su comportamiento.

* Modelo conceptual: coleccion de hipdtesis, algoritmos, relaciones y datos que describen la
realidad objeto de interés a partir de los que se construira el modelo matematico y los
experimentos de validacion.

» Peligro El fendmeno natural que podria provocar dafios, que se describe en términos de su
geometria, mecanismo y otras caracteristicas. El peligro puede ser existente (como una
rotura progresiva) o una potencial (como una caida de rocas). La caracterizacion de un
peligro no incluye necesariamente ninguna prevision.

» Peligrosidad - Una condicion con el potencial de causar una consecuencia indeseable. La
descripcion de la peligrosidad por deslizamiento debe incluir la ubicacion, volumen (o
zona), la clasificacion y la velocidad del deslizamiento potencial y de cualquier otro material
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desprendido resultante, y la probabilidad de su ocurrencia en un intervalo de tiempo
determinado.

Prediccion: utilizacion de un modelo para vaticinar el estado de un sistema fisico bajo
condiciones para las que el modelo no ha sido todavia validado.

Probabilidad - Una medida del grado de certeza. Esta medida tiene un valor entre cero
(imposible) y 1,0 (certeza). Se trata de una estimacion de la verosimilitud de la magnitud de
la cantidad de incertidumbre, o la verosimilitud de la ocurrencia del evento futuro incierto.
Probabilidad espacio-temporal - Probabilidad de que el elemento bajo riesgo se encuentre
en la zona afectada por el deslizamiento, en el momento de su ocurrencia.

Probabilidad Anual de Excedencia (PAE) - La probabilidad estimada de que un evento de
magnitud especificada se vea superada en un afo.

Riesgo - Una medida de la probabilidad y gravedad de un efecto adverso para la salud,
propiedad o el medio ambiente. El riesgo es a menudo calculado por el producto de la
probabilidad de un fendmeno de una magnitud dada y sus consecuencias. Sin embargo, una
interpretaciéon mas general de riesgo implica una comparacion de la probabilidad y las
consecuencias sin utilizar el producto.

Robustez: grado de estabilidad de un algoritmo sometido a variaciones en varios de sus
parametros de entrada. Un modelo o procedimiento robusto es el que produce de forma
consistente resultados exactos o fiables.

Susceptibilidad a los deslizamientos: Una evaluacion cuantitativa o cualitativa de la
clasificacion, el volumen (o area) y la distribucion espacial de los deslizamientos que existen
o puedan producirse en un area.

Validacion: proceso por el que se determina hasta qué punto el modelo es una
representacion exacta de la realidad, desde la perspectiva del uso buscado del modelo.
Verificacion: proceso por el que se determina que la implementacion del modelo representa
de forma exacta la descripcion conceptual del modelo y de sus resultados desde la
perspectiva del modelador.

Vulnerabilidad - Grado de pérdida de un elemento o conjunto de elementos dentro de la
zona afectada por riesgo de deslizamiento. Se expresa en una escala de 0 (sin pérdida) a 1
(pérdida total). Para la propiedad, la pérdida sera el valor de los dafios en relacion al valor de
la propiedad; para personas, serd la probabilidad de que una vida particular (el elemento
bajo riesgo) se pierda, en el caso que una persona o conjunto de personas sean afectada por
el deslizamiento.

Zonificacion - Division de la tierra en areas homogéneas o dominios y su clasificacion de
acuerdo a los grados actual o potencial de la susceptibilidad de deslizamiento, peligrosidad o
riesgo.

1.2.4 Tipos de cartografia de deslizamientos

Los deslizamientos constituyen un riesgo geologico de origen natural o inducido, son fendmenos
que en presencia de actividades humanas se convierten en peligrosos y pueden causar dafios y
pérdidas (materiales y/o vidas) y deben tenerse en cuenta en la planificacion del territorio (Ayala et
al., 1987). La mejor estrategia para reducir los impactos de los movimientos de ladera es la
prevencion a través de la percepcion de su existencia, la evaluacion de la peligrosidad y la adopcion
de medidas para mitigar sus efectos (Corominas, 1992).

Los mapas de deslizamientos son una herramienta imprescindible para la gestion del territorio
(Brabb, 1984). Esto mapas requieren en primer lugar, la identificacion y caracterizacion de los
movimientos de ladera (mapa de inventario de deslizamientos) para después expresar el problema
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de forma grafica generando mapas que zonifican el territorio segin los diferentes niveles o
intensidades con que el fenomeno afecta a la region.

Las metodologias de cartografia de deslizamiento se organizan en tres niveles. Esta separacion es
importante para determinar qué tipo de estudio estd siendo realizado, y que se considera en cada
uno de ellos (Cascini, 2008; Fell et al. 2008):

Cartografia de Susceptibilidad considera la clasificacion, el area o volumen (magnitud) y la
distribucién espacial de deslizamientos existentes y potenciales. Puede incluir distancia de
recorrido, velocidad e intensidad de los deslizamientos existentes y potenciales. A partir de un
inventario de deslizamientos existentes (ocurridos en el pasado) permite evaluar areas
potencialmente predispuestas a ocurrencia de deslizamientos (en el futuro), pero sin tener en
consideracion la frecuencia (probabilidad anual).

Cartografia de Peligrosidad utiliza el resultado de la cartografica de susceptibilidad asignando
frecuencias estimadas (probabilidad anual) para los deslizamientos potenciales. La peligrosidad
puede ser expresada como la probabilidad de ocurrencia de deslizamientos de una determinada
magnitud (p.e. 4rea o volumen) o intensidad (p.e. velocidad, energia cinética, desplazamiento
diferencial). El término peligrosidad fue definido por Varnes (1984) como la probabilidad de
ocurrencia de un fendmeno potencialmente perjudicial en un periodo de tiempo y zona determinado.
Esta definicion incluye los aspectos temporal, espacial, causal y los factores desencadenantes con
sus umbrales (Dikau et al., 1996).

Los mapas de peligrosidad pueden dividirse en diferentes categorias segun su enfoque (Hartlén y
Viberg, 1988):

e Peligro relativo donde las diferentes laderas se comparan una con otras sin expresar un valor
preciso o cuantificacion,

e Peligro absoluto que puede ser calculado de manera determinista (p.e. calculo del factor de
seguridad) o a través de un analisis probabilista (calculo de la probabilidad de rotura a partir
de un conjunto de variables estocdsticas),

e Peligro empirico fundamentado en la previa ocurrencia de deslizamientos. Puede basarse en
la relacion de varios parametros tales como altura o pendiente de la ladera,

e Peligro monitorizado en el que los datos de deformacidon o precipitacion se comparan con
valores criticos predeterminados o umbrales considerados como deflagradores de
deslizamientos.

Cartografia de Riesgo utiliza los resultados de los mapas de peligrosidad y evalta los posibles
dafios a personas (probabilidad anual de pérdida de vidas), a la propiedad (valor anual de la pérdida
de la propiedad), y las caracteristicas ambientales (valor anual de pérdida) para los elementos en
riesgo, lo que representa la probabilidad temporal - espacial y la vulnerabilidad.

El Riesgo es definido por (Varnes, 1984) como el numero esperado de pérdidas de vidas, personas
heridas, dafios a la propiedad, o perturbacion de la actividad economica debido a un particular
fenémeno peligroso para una determinada 4rea y en un periodo de tiempo de referencia. Puede ser
subdividido en riesgo especifico y riesgo total. Cuando se trata de pérdidas fisicas, el riesgo
especifico) se puede cuantificar como el producto de la vulnerabilidad, el costo o la cantidad del
elemento en situacion de riesgo y la probabilidad de ocurrencia del evento. La Vulnerabilidad es
definida como el grado de pérdida a un determinado elemento o conjunto de elementos en situacion
de riesgo por causa de un fendémeno potencial de dafio con una determinada intensidad (IUGS,
1997). Existen cuatro diferentes tipos de vulnerabilidad: fisicos, econdomicos, ambientales y
sociales.
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Los elementos expuestos en una zona determinada son la poblacion, propiedades, actividades
economicas, incluidos los servicios publicos, etc., (van Westen, 1993). Cuando nos fijamos en el
riesgo total, el peligro se multiplica con las pérdidas esperadas para todos los diferentes tipos de
elementos en situacion de riesgo (= vulnerabilidad x cantidad), y esto se hace para todos los tipos de
peligros. Esquematicamente, esto puede ser representado por la siguiente Ecuacion 1.1, basada en
Varnes (1984), Fell (1994), Leroi (1996) y Lee y Jones (2004):

Rt=>"(H-) (V.A)) (1.1)

Donde:

H=Peligro expresado como la probabilidad de ocurrencia de un fenomeno en un dado local dentro
del periodo de referencia (ej. afio).

V=Vulnerabilidad, grado de pérdida (de 0 a 1) de un determinado elemento o conjunto de
elementos en situacion de riesgo resultante de la ocurrencia de un evento natural de una dada
magnitud.

A=Cantidad de elementos en situacion de riesgo (ej., nimero de edificios, nimero de personas,
etc.).

Cada uno de los mapas citados intenta dar respuesta a distintas necesidades de la gestion del riesgo.
Sus resultados pueden dar lugar al desarrollo de normas urbanisticas y/o constructivas, que pueden
ser de caracter consultivo o de obligado cumplimiento. En cualquier caso debe existir una
coherencia entre los objetivos de los mapas, la escala de trabajo y la informacion disponible para
elaborarlos (Cascini, 2008).

Un elemento que condiciona de manera significativa los resultados del analisis es la unidad de
terreno. Esta unidad es el elemento objeto de evaluacion de la susceptibilidad, peligrosidad o
riesgo. Puede definirse de multiples maneras:

e Malla regular de elementos de mismo tamafio, forma: p.e. cuadrada, rectangular, hexagonal
(Carrara 1983; Anbalagan y Singh, 1996)

e Ladera individual u otro elemento del paisaje: unidad geomorfoldgica (Carrara et al. 1992;
Kienholz, 1978)

e Unidades automaticamente derivadas de la superposicion de diversos mapas de parametros
(Ives y Bovis, 1978).

Cuando se clasifica los estudios de movimientos de ladera en funcion de su dmbito de aplicacion,
se pueden distinguir (Cascini, 2008):

e Enfoque especifico: evalta las condiciones particulares de una ladera o cuenca de pequefias
dimensiones

e Enfoque local: determina de la posibilidad de ocurrencia de apenas deslizamientos cuyas
dimensiones son, en general, cartografiables a escala. Suelen requerir investigaciones de
detalle.

e Enfoque regional: evaluando de forma general la ocurrencia de los deslizamientos sobre
extensas areas. Los de menor dimensiéon no suelen ser representados de manera
individualizada en los mapas.
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De forma similar, segiin la escala de trabajo las aproximaciones clasifican los distintos productos
cartograficos como:

» escala pequena <1:100.000

* escala media 1:100.000 a 1:25.000
» escala grande 1:25.000 a 1:5.000

» escala de detalle >1:5.000

Como visto anteriormente para algunos autores como Fell et al. (2008) y Ayalew et al. (2005) las
cartografias de Susceptibilidad son previas a las de Peligrosidad y a partir de éstas se obtienen las
cartografias de Riesgo. Sin embargo otros autores llegar a presentar mapas de peligrosidad y riesgo
independientes de andlisis previos de susceptibilidad (Baum et al. 2005; Agliardi et al. 2009).

A continuacion vamos a sintetizar de forma resumida las distintas metodologias y aproximaciones
existentes para los analisis de susceptibilidad.

1.3 Evaluacion de la susceptibilidad

La cartografia de la susceptibilidad del terreno a los deslizamientos descansa en el conocimiento de
las complejas relaciones de los deslizamientos y sus factores controlantes. La fiabilidad de los
mapas de susceptibilidad a los deslizamientos depende fundamentalmente de la cantidad y calidad
de los datos disponibles, de la escala de trabajo y de la seleccion adecuada de la metodologia de
analisis y modelacion.

De forma general las metodologias existentes para la evaluacion de la susceptibilidad al
deslizamiento se basan en la identificacion y valoracion de los factores que influyen en la aparicion
de las roturas. Como paso siguiente se intenta definir las combinaciones de estos factores que
permitan distinguir los diferentes grados de susceptibilidad. Finalmente estos grados de
susceptibilidad son representados de forma cartografica en un mapa.

1.3.1 Factores determinantes de la susceptibilidad

Los parametros necesarios para la preparacion de mapas de susceptibilidad a los deslizamientos han
sido revisados recientemente por van Westen et al. (2008) y se resumen en la Tabla 1.4.

Los tipos de datos requeridos se pueden dividir en cuatro grandes grupos: datos referidos al
inventario de deslizamientos, factores ambientales, factores desencadenantes y elementos
amenazados (bajo riesgo). Para el andlisis de la susceptibilidad, los dos primeros grupos son
fundamentales aunque la importancia relativa de los factores a tener en cuenta es funcion ademas
del mecanismo desencadenante.

De todos datos necesarios, el inventario de deslizamientos es el mas critico porque tiene que
proporcionar una idea de la localizacion del fendmeno, de los mecanismos de rotura, de los factores
causales, de la frecuencia de ocurrencia, el volumen, asé como los dafios que haya causado. Las
bases de datos de deslizamientos deberian mostrar la informacion de la actividad de los
deslizamientos y, por lo tanto, requiere informacién multi-temporal de los mismos. En cartografias
a escala detallada, el anélisis de la actividad a menudo queda restringido a un tnico deslizamiento y
deviene en la practica un ejercicio de auscultacion.
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Tabla 1.4. Representacion esquematica de los datos necesarios para preparar mapas de
susceptibilidad, peligrosidad y riesgo de deslizamientos (van Westen et al. 2008).

Data Update

RS Scale Hazardmodels Risk methods
Main Type Data layer frequency ®
(vears) ‘3 = o
g _ 2 3z £ o
A & ¥ § = -
10.... 1. 0.002 e E E ¥ § E E g &
(day) ES s & 38 T £ 5 £ EF 3
g3 = 5§ 8 2z & & £ 48 &
Landslide Landslide inventory < » H H H H H H H
Inventory Landslide activity —p H M H
Landslide monitoring —p M M H H
Environmental DEM P H H H @
factors Slope angle/aspects etc < H L H H H H H H H )
Internal relief > H H M L L H I - - g .
Flow accumulation -» H L M H H L M H H !? e
Lithology =i M H H H H H H H H E Z
Structure » M R T B N B O - B
Faults -» M H H H H H H c = u ]
Soil types s Mm M H G C H H B H = S
L »> = u'a
Soil depth - - L C C - - C H = 2=
Slope hydrology -« = = = C C - = C H -g = E
Main geomorphology units > H H M L M L L E, 2 T
Detailed geomorph. units B H H H H L H H M L ; ‘S E
Land use types < b H H H H H H H H H = = £
Land use changes < > H M H H H H H E 5 b
Triggering factors Rainfall - L M M H H = =2
Temp | evapotranspiration <+ M - - M H - - H L _g ,g E
Earthquake catalogs «—p = M M H = 2 2 E- &2
Ground acceleration a L L M H H H H H L e =R
Elements at risk Buildings <+ H L M z - = :
Transportation networks <+ H M M M H M M M M H H
Lifelines > - - L L M - - - - I L
Essential facilities <> L L M H H - - H H
Population data <> 1L, H H - -
Agriculture data <> H E M H M - L M
Economic data <+ - L M H H - - - L M
Ecological data < H I L L L - - - - L M

Left: indication of the main types of data, Middle: indication of the ideal update frequency, RS: column indicating the usefulness of Remote Sensing for the acquisition of the data,
Scale: indication of the importance of the data layer at small, medium, large and detailed scales, related with the feasibility of obtaining the data at that particular scale, Hazard
models: indication of the importance of the data set for heuristic models, statistical models, deterministic models, and probabilistic models, Risk models: indication of the importance
of the data layer for qualitative and quantitative vulnerability and risk analysis. (C=Critical data set, H=highly important, M=moderately important, and L=Less important, -=Not
relevant).

La lista de factores ambientales de la Tabla 1.4 no es exhaustiva y es de gran importancia realizar
una seleccion de los factores especificos que estan relacionados con cada tipo de mecanismo de
deslizamiento y con cada ambiente particular. No es posible proponer una lista universal. La
seleccion también puede depender de la escala de analisis. La citada tabla también indica hasta qué
punto los datos obtenidos mediante sensores remotos pueden ser utilizados para generar capas de
informacion. Algunas capas requieren de trabajo de campo o analisis de laboratorio siendo la
aportacion de los sensores remotos de menor relevancia. Esto ocurre principalmente con las capas
de geologia, geomorfologia y suelos. La profundidad de los suelos y la informacion hidrologica de
los mismos, fundamentales para la modelacion fisica de la estabilidad, son los mas dificiles de
obtener. Por otro lado, hay capas en las que la aportacién de los sensores remotos es fundamental.
Estos son particularmente relevantes para el inventario de los deslizamientos, modelos digitales de
elevaciones (DEM) y los usos de suelo.

Las variables utilizadas en el presente estudio se describiran con mas detalle en el apartado de
aplicacion de las metodologias (capitulo 4).

Para ser completa, la evaluacion de la susceptibilidad deberia incluir tanto el potencial de
desestabilizacion de las laderas (Brabb, 1984) como la definicion de las areas que pueden ser
eventualmente alcanzadas por las masas deslizadas (zona de propagacion). Esto solo es posible
realizarlo cuando se trabaja a escala especifica o local, que permiten la visualizacion de las
trayectorias seguidas por los deslizamientos. El analisis de la propagacién requiere de unos
procedimientos distintos de los utilizados en la evaluaciéon del potencial de rotura. No considerar las
areas de propagacion puede suponer una infravaloracion del nivel de peligro y un mayor riesgo para
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los elementos expuestos (Leroi, 1996). A pesar de que existen disponibles diversos métodos para
estimar las distancias recorridas por los deslizamientos, empiricos y deterministicos (p.e. Sassa
1988; Sassa et al. 2004; Corominas, 1996; Pastor et al. 2003), existen pocas experiencias todavia en
las que la distancia recorrida haya sido tenida en cuenta en el momento de definir las areas
susceptibles (Corominas et al. 2003; Michael-Leiba et al. 2003; Jaboyedoff et al. 2005; Copons y
Vilaplana, 2008).

Ayala et al. (2003) combinaron el concepto de angulo de alcance con un Sistema de Informacion
Geografica para delimitar el area afectada por la llegada de los desprendimientos rocosos. Un
procedimiento similar ha sido utilizado por Copons y Vilaplana (2008) permitiéndoles definir lineas
con probabilidad de llegada de los bloques caidos.

1.3.2 Procedimientos para la evaluacion de la susceptibilidad

Las metodologias para la evaluacion de la susceptibilidad se agrupan segiin diferentes criterios
dependiendo del autor consultado y los aspectos considerados (Aleotti y Chowdhury, 1999). Los
trabajos de Mantovani et el al. (1996), Soeters y van Westen (1996), Aleotti y Chowdhury (1999),
Guzzetti et al. (1999), Chacén et al. (2006); y Fell et al. (2008) son literatura de referencia para la
revision de los métodos desarrollados en las ultimas décadas y sus clasificaciones.

Resumiendo estas diferentes clasificaciones se puede resumir las siguientes propuestas:

Guzzetti et al. (1999) proponen que las metodologias de evaluacion de susceptibilidad y
peligrosidad se clasifiquen segun la naturaleza del procedimiento utilizado en su evaluacion.
Estos autores consideran que los métodos de estimacion pueden ser divididos en cualitativos o
cuantitativos y directos o indirectos. En la Tabla 1.5 se ha descrito de forma resumida esta
clasificacion que separa los métodos segtin la rigurosidad o caracter de la estimacion y por otro lado
la forma como se aplica.

Tabla 1.5. Division de los métodos de estimacion de formacion de deslizamiento en el terreno,
adaptado de Guzzetti et al. (1999).

Métodos de .
. . Definicion
estimacion
Cualitativos Son §upjet|vos y presentan la cartografia de peligrosidad en términos descriptivos
(cualitativos).
s Producen estimaciones numéricas para la ocurrencia de fendmenos de
Cuantitativos . . X . . )
deslizamiento en cualquier cartografia de peligrosidad.
Directos Consisten en la cartografia geomorfolégica de los elementos que condicionan la
peligrosidad de los deslizamientos (Verstappen, 1983).
Métodos esencialmente de clasificacion por pasos: a) reconocimiento y
cartografia previa de los deslizamientos sobre una zona piloto o un subconjunto
. de la misma, b) identificacion y cartografia de un grupo de factores fisicos directa
Indirectos - : . L :
o indirectamente correlacionados con la inestabilidad de la pendiente, c)
estimacion de la contribucion relativa de cada factor y d) clasificaciéon de la zona
en dominios de diferentes niveles de peligrosidad (zonificacién).

Soeters y van Westen (1996) proponen una clasificacion alternativa que ha sido ampliamente
reconocida y que presentada de forma resumida en la Tabla 1.6.
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Tabla 1.6. Categorias de estimacion de formacion de deslizamiento en el terreno, Soeters y van
Westen (1996).

Categorias Sub-Categorias

Andlisis probabilistico de la distribucion,
actividad y densidad de deslizamientos
Directo: Analisis geomorfolégico

Heuristico Indirecto: Combinacién cualitativa de los
mapas

Analisis estadistico bivariante

Analisis estadistico multivariante

Analisis del factor de seguridad a partir de
leyes fisicas y parametros de laboratorio.

Inventario de deslizamientos

Estadistico

Deterministico

Una propuesta moderna, la clasificacion de Ayalew et al. (2005), que permite observar los métodos
mas utilizados actualmente puede ser vista en la Figura 1.4. Segtn el autor, naturalmente algunos
métodos desaparecieron, otros experimentaron refinamiento y otros nuevos surgieron, siendo que
algunas de las metodologias modernas combinan enfoques semi-cualitativos y cuantitativos
buscando asociar las mejores caracteristicas de cada una.

Simple Ranking
and Rating

Landslide Hazard

f Evaluation Factor (LHEF)
Analytical Hierarchy|
_\—b Process ( AHP) Barredo et al. (2000)

Process-based Okimura and Kawatani {1987)

Information Value Yin and Yan (1988
Bivariate Statistical _/_) ( )
Analyses (BSA
" \» [Gertainity Facior Binaghi et al. (1998)

J—) Carrara et al. (1991)
Multivariate Statistical
Analyses (MSA)
b Atkingon et al. (1998)
r—) Neural Networks
Training and
Membershlp baSEd Abolmasov and Obradovic (1997)

Lee et al. (2003)
Y e [Index-based| —> [BSA + AHP = WLC] Ayalew et al. (2004)

Hybrid
I —> [ BSA + Neural Networks | Lee etal (2004)

Figura 1.4. Esquema de métodos de evaluacion de susceptibilidad de deslizamientos mas utilizados
y respectivas referencias segiin Ayalew et al. (2005).

Anbalagan (1992)

|Sem| Qualltatlve\ ndex based

Quantitative | —»

Aunque bastante simplificada, la clasificacion del subcomité australiano de gestion de riesgo de
deslizamiento es bastante aceptada y distingue (van Westen et al., 2005):

» Cualitativos (probabilidad y perdidas estan definidas en términos cualitativos).
* Semi-cuantitativos (probabilidad es indicativa y los términos cualitativos).
» Cuantitativos (probabilidad y perdidas cuantificadas).

Hay que hacer notar que diversos autores denominan métodos cuantitativos a aquellos que dan
como resultados valores en forma numérica. Estos pueden expresarse en forma de indice o incluso
como valor relativo. Sin embargo otros autores consideran como cuantitativos no todos los métodos
que permiten cuantificaciones numéricas, sino sélo aquellos métodos que ademas de ello permiten
la cuantificacion de la probabilidad (Dai et al., 2002; Fell et al., 2005).
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A continuacion, procederemos a una breve descripcion de las distintas aproximaciones, siguiendo el
esquema original propuesto por Soeters y van Westen (1996).

1.3.2.1 Analisis basados en el inventario de deslizamientos

Este método comentado es considerado el mas simple de los métodos indirectos y cualitativos. Los
patrones futuros de inestabilidad se predicen a partir de la distribucion de los depodsitos de
deslizamientos antiguos y recientes. Esto se logra mediante la preparacion de mapas de densidad de
deslizamientos (isolineas), es decir, mapas que muestran el nimero o porcentaje de superficie
cubierta por depositos de deslizamientos sobre una region (Campbell, 1973; Wright y Nilsen, 1974;
Wright et al, 1974; DeGraft, 1985; Guzzetti et al, 1994).

El principio del que parte es el Principio del Actualismo, que establece que lo ocurrido en el
presente y el pasado son la clave del futuro. Asi, los futuros deslizamientos tendran lugar en los
contextos geoldgicos, hidroldgicos y geomorficos que dieron lugar a los deslizamientos en el
pasado (Varnes, 1984).

1.3.2.2 Métodos Heuristicos

Los métodos heuristicos son metodologias cualitativas de cartografia directa o indirecta que
implican en el establecimiento de las relaciones entre la ruptura de laderas y los parametros del
terreno asociados a las mismas a partir del criterio experto. Estas relaciones se establecen tomando
como punto de partida inventario de deslizamientos. Los datos de entrada se obtienen normalmente
mediante visitas de campo con el posible soporte de fotografias aéreas. Son métodos fuertemente
basados en la experiencia profesional del experto, donde el conocimiento previo de las causas de los
deslizamientos es esencial en la toma de decisiones (Aleotti y Chowdhury, 1999).

Se pueden distinguir dos tipos de andlisis heuristicos: los analisis geomorfoldgicos en campo y la
combinacion o superposicion de mapas ponderados o no.

1.3.2.2.1 Métodos geomorfologicos

En el método geomorfoldgico, también conocido como método directo, la susceptibilidad y/o
peligrosidad es definida directamente en campo por expertos en geomorfologia. El procedimiento se
basa en la experiencia individual y utiliza el razonamiento por analogia. Las reglas de decision son
dificiles de formular debido a su variacion espacial (Soeters y van Westen, 1996). Este
procedimiento es probablemente el que menos labor de procesado requiere de los métodos
cualitativos, si bien hay que reconocer que los mapas elaborados por profesionales experimentados
necesitan de un importante trabajo de preparacion (p.e. fotointerpretacion) y de ejecucion
directamente sobre el terreno.

Las principales desventajas de estos enfoques son: a) La subjetividad en la seleccion de los datos y
de las reglas que rigen la estabilidad de las laderas, dificultando la comparacion de los mapas de
peligrosidad de deslizamiento elaborados por diferentes investigadores o expertos. b) El uso de
reglas implicitas, en lugar de explicitas, dificultando el andlisis critico de los resultados y la
actualizacion de la evaluacion cuando nuevos datos estén disponibles. ¢) son necesarias grandes
campafias de campo, (Leroi, 1996).
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Guzzetti et al (1999) resalta que el método geomorfoldgico se basa en la capacidad del investigador
para estimar roturas de encuestas actuales y potenciales y cita los trabajos de Humbert (1977),
Godefroy y Humbert (1983), Kienholz et al. (1978; 1983, 1984); Bosi et al. (1985), Zimmerman et
al. (1986), Seeley y West (1990) y Hansen et al. (1995) como ejemplos de su aplicacion. Soeters y
van Westen (1996) mencionan que esta metodologia de evaluacion del terreno en la determinacion
de su susceptibilidad a los deslizamientos son especialmente comunes en Europa donde existe una
gran experiencia con los mapas geomorfologicos y de ingenieria geologica.

1.3.2.2.2 Combinacion cualitativa de mapas

Para contrarrestar el problema del método geomorfologico con sus reglas de decision, tan
personales y dificiles de formular, debido a su evaluacion directa en campo de la peligrosidad, surge
otro método heuristico, igualmente cualitativo, sin embargo mas analitico, sistemdtico e
consecuentemente indirecto.

Segun los autores consultados (Guzzetti et al., 1999; Aleotti y Chowdhury, 1999 y Soeters y van
Westen, 1996; Chacon et al. 2006) como ejemplo de método heuristico, la metodologia se basa en
el conocimiento a priori de todas las causas y los factores de inestabilidad al deslizamiento en el
area de investigacion. Dependiendo en gran manera de cuanto el investigador entiende de los
procesos geomorfoldgicos que actian sobre el terreno.

La diferenciacion con los métodos geomorfolégicos surge en que los factores determinantes de la
inestabilidad son clasificados, y después de cartografiados, son ponderados por uno o diferentes
expertos de forma proporcional en funcidon de su supuesta o esperada contribucion en la generacion
de movimientos de masas. Algunos ejemplos de su aplicacion pueden ser encontrados en Nilsen y
Brabb (1977), Amadesi y Vianello (1978), Hollingsworth y Kovacs (1981), Neeley y Rice (1990),
Montgomery et al. (1991) y Mejia-Navarro et al. (1994).

El problema con esta metodologia es determinar que peso exactamente atribuir a los diferentes
parametros. Con frecuencia el conocimiento insuficiente de campo sobre la importancia de los
factores de inestabilidad evita el establecimiento de pesos adecuados lo que conduce a
generalizaciones inaceptables.

1.3.2.3 Métodos estadisticos y de tratamiento de datos

Segun Aleotti y Chowdhury (1999), la solucion al problema de la incertidumbre inherente a la
atribucion subjetiva de valores para la ponderacion de los numerosos factores que rigen la
estabilidad de las laderas podria ser la adopcion de un enfoque estadisticos que compara la
distribucién espacial de los deslizamientos con los parametros que se estdn considerando. La
popularizacion de los SIG ha hecho que los métodos geomorfoldgicos y, en general, los heuristico,
sean progresivamente menos utilizados (van Westen at al. 2005).

La principal dificultad de esta metodologia consiste en el establecimiento del mecanismo de
deslizamiento existente y en la identificacion sistematica y evaluacion de los diferentes factores
relacionados a estos (Carrara, 1988). Una de las principales ventajas de la metodologia es que el
investigador puede validar la importancia de cada factor y decidir sobre la introduccién o exclusion
de factores en el analisis de una manera interactiva. El uso de los SIG y su evolucion exponencial
hace de estas operaciones mucho més viables y en gran medida explica la creciente "popularidad"
del método estadistico y presentan multiples variantes (Chacon et al.2006).
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La combinacién de los factores que condujeron a movimientos de masa en el pasado son se
determina estadisticamente para permitir predicciones cuantitativas en areas actualmente libres de
roturas pero que muestran condiciones similares a las primeras, pudiendo asi presentar inestabilidad
en el futuro. (Soeters y van Westen, 1996). Los factores que contribuyen a la aparicion de roturas se
combinan con los inventarios de deslizamientos utilizando técnicas de integracion de datos
(Bonham-Carter, 1996; Chung y Fabrri, 1999). Estos ultimos desarrollaron procedimientos
estadisticos bajo la denominaciéon de modelacion predictiva, aplicando funciones de favorabilidad
sobre parametros individuales. Mediante estos métodos estadisticos, las unidades de terreno o
celdas se pueden ajustar a los nuevos valores que representan el grado de probabilidad o
plausibilidad de que la respectiva unidad o celda pueda experimentar una rotura en el futuro.

Uno de los aspectos que ha recibido una cierta atencion en la literatura cientifica de evaluacion
estadistica de la susceptibilidad es la unidad basica cartografica. La clasificaciéon automatica de los
MDE es uno de los retos mas interesantes. Chung et al. (1995) defini6 el concepto de poligono de
condicion Unica, obtenido mediante la superposicion de distintas capas de informacion para la
obtencion de una unidad basica para el andlisis estadistico. Esta idea es la que subyace en el método
de la matriz (DeGraff y Romesburg, 1980). Cada unidad o celda se caracteriza por una particular
combinacion de atributos y por la presencia o no de deslizamientos. El total de area afectada por
deslizamientos se relaciona con cada una de las posibles combinaciones, dando un indice de
densidad relativa de deslizamientos (Chacon et al. 1992; Irigaray, 1995; Irigaray y Chacén 2003; El
Hamdouni et al. 2001, 2003; Fernandez et al. 2003)

En los analisis bivariantes cada factor individual es comparado con el mapa de inventario de
deslizamientos calculandose los pesos de acuerdo con la densidad de deslizamientos para cada clase
(unidades litologicas, intervalos de pendiente, tipos de vegetacion) de cada factor (geologia,
pendiente, vegetacion). Brabb et al. (1972) propuso su primera aplicacion, sin embargo distintas
metodologias se desarrollaron a partir de esta idea inicial, el landslide susceptibility method (Brabb,
1984 y van Westen, 1992 y 1993); information value method (Yin y Yan, 1988 y Kobashi y Suzuki,
1988) y weight of evidence modeling method (Spiegelhalter, 1986). Por otro lado Chung y Fabbri
(1993) describen algunos otros métodos incluyendo Bayesian combination rules, certainty factors,
DempShafer method y fuzzy logic en esta sub-categoria (Ercanoglu et al. 2002; 2004).

El analisis estadistico multivariante ya habia sido aplicado con éxito en varios ambitos de la
geologia aplicada, como la exploracion petrolera, pero la aplicaciéon de esta técnica para la
evaluacion de riesgo de rotura y deslizamiento del terreno comenzé en una fecha posterior (Neuland
1976; Carrara et al. 1978). De hecho, no fue hasta los afios 80 que los anélisis detallados sobre esta
base comenzaron, debido al trabajo realizado por Carrara (1983). El procedimiento consiste en
varios pasos preliminares que se llevan a cabo en una zona de ensayo para obtener una funcion que
relacione la presencia de los deslizamientos y la concurrencia de determinados parametros del
terreno (Baeza y Corominas, 2001; Santacana et el 2003; Remondo et al. 2003a; Ercanoglu et al.
2004). Una vez que los resultados obtenidos han sido comprobados, se extienden a toda el area de
objeto de estudio.

Nuevas herramientas para la evaluacion de la susceptibilidad a los deslizamientos siguen
desarrollandose. Entre las mas populares que han aparecido de manera reciente estan la regresion
logistica (Dai y Lee, 2003; Ohlmacher y Davis, 2003; Can et al. 2005) y las redes neuronales
artificiales (ANN). Las redes neuronales ofrecen un mecanismo computacional que es capaz de
adquirir, representar y calcular un mapa tomando datos de un espacio de informacién multivariante
y pasandolos a otro, dado un conjunto de datos que representan la relacion entre ambos (Lu y
Rosembaum, 2003). Las ANN se han aplicado preferentemente al andlisis de deslizamientos
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superficiales (Fernandez-Steeger et al. 2002; Lee et al. 2003; Gomez y Kavozglu, 2005): Estos
ultimos métodos se describiran con mas detalle en capitulos posteriores.

1.3.2.4 Aproximaciones probabilisticas

La mayoria de las técnicas estadisticas son clasificadas segin Hansen (1984) como métodos
indirectos por calcular la importancia de la combinacion de los pardmetros que ocurren en areas de
deslizamientos y extrapolar los resultados a areas de no ocurrencia que presentan combinaciones
similares.

El reconocimiento de la incertidumbre existente en la adquisicion de los datos geotécnicos ha dado
lugar al desarrollo de métodos de analisis dentro de un marco probabilistico mientras se mantenia
los modelos basicos geotécnicos. La probabilidad de rotura de la ladera se define como la
probabilidad que la funcion de rendimiento tenga un valor por debajo del valor umbral. Teniendo en
cuenta el factor de seguridad (F) como la funcidon de rendimiento, el valor limite es el 1 y la
probabilidad de rotura de la ladera (ps) podré, por tanto, se define en la Ecuacion 1.2, Aleotti y
Chowdhury (1999):

pr =P[F<1] (1.2)

La probabilidad de suceso o de fiabilidad (ps), Ecuacion 1.3, es por lo tanto, el complementario de
pr:

ps =1-ps (1.3)

Con el fin de calcular la probabilidad de rotura de ladera, se requiere la probabilidad de la funcion
de densidad de la funcién de rendimiento. De este modo, se reconoce que el factor de seguridad (F)
no es una funcién de valor Unico. Su distribucion de probabilidad puede ser caracterizada por medio
de al menos dos pardmetros estadisticos, la media o valor central F y la desviacion estandar or. A
partir de ellos es posible determinar el indice de fiabilidad (reliability) como la diferencia entre
ambos. El calculo requiere del andlisis deterministico para el calculo del factor de seguridad.

Los métodos mas utilizados son: método de primer orden y segundo momento (FOSM), método de
estimacion puntual y método de simulacion Monte Carlo. Como datos de entrada se suelen utilizar
los parametros resistentes del terreno (cohesion, angulo de friccion), las condiciones hidrologicas y
la geometria de la ladera, con sus incertidumbres. En los ltimos afios han aparecido aplicacion
sobre plataformas SIG (Luzi et al. 2000; Zhou et al. 2003; Xie et al. 2004).

1.3.2.5 Métodos deterministicos

Los métodos deterministicos o fisicos se basan en las leyes fisicas de conservacion de masa, energia
o momento. Los parametros utilizados pueden ser determinados en laboratorio o en el campo. En su
gran mayoria se aplican a escala especifica (una ladera o talud en particular) y no tienen en cuenta
la distribucion espacial de los parametros de entrada, van Westen y Terlien (1996). Una revision
complete sobre los tipos de modelos y su aplicacion para el andlisis de la susceptibilidad a los
deslizamientos puede encontrarse en Brunsden (1999), Casadei et al. (2003), Chacon et al. (2006),
Van Asch et al. (2007) y Simoni et al., (2008).
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De acuerdo con Aleotti y Chowdhury (1999), en los métodos deterministicos, las principales
propiedades fisicas se cuantifican y se introducen en modelos matematicos para el calculo del factor
de seguridad. Estos modelos (mono, bi y tri-dimensional) son cominmente utilizados en mecanica
de los suelos para estudiar la estabilidad de taludes. Estos métodos se emplean de manera rutinaria
en ingenieria civil e ingenieria geologica (p. e. Geo-Slope, 2001) y se han aplicado para evaluacion
del riesgo a deslizamientos y la cartografia a partir de la introduccion de los SIG. El célculo del
factor de seguridad, F, requiere los datos geométricos, los datos sobre los parametros de esfuerzo
cortante (cohesion y angulo de friccion) y la informacidn sobre presiones del agua en los poros. Por
estas razones tales métodos se aplican normalmente s6lo en areas pequefias y en escalas detalladas.

La mayoria de modelos de base fisica utilizan el modelo del talud infinito y por lo tanto, se aplica
para evaluar la formacion de deslizamientos traslacionales. Los modelos se consideran estaticos
cuando no incluyen la componente temporal (Dietrich y Montgomery, 1998; Pack et al. 1998), y
dinamicos (Baum et al. 2002, 2005; Salciarini et al. 2008; Simoni et al. 2008) cuando utilizan el
resultado de un paso como dato de entrada del siguiente paso. Los modelos para deslizamientos
traslacionales tienen en cuenta la respuesta transitoria del agua subterranea a la infiltracion de la
lluvia y/o el efecto de la aceleracion sismica (Jibson et al. 1998; Dai et al. 2002). El componente
transitorio del agua subterranea se incorpora asumiendo un flujo paralelo a la superficie topografica
sea en régimen permanente como funcion de la pendiente y el area vertiente (modelos de régimen
permanente) o de manera dindmica evaluando la respuesta transitoria del agua subterrdnea a la
lluvia (modelos dindmicos). Los modelos dindmicos pueden utilizarse para realizar predicciones
futuras, utilizando reglas de causa-efecto para simular los cambios temporales del paisaje. Un
modelo dinamico de susceptibilidad considera la variacion temporal y espacial del proceso de rotura
y, por lo tanto, pueden utilizarse para evaluar la peligrosidad. Los mapas resultantes muestran el
factor de seguridad para cada pixel, para un determinado escenario. La estimacion del volumen de
la rotura es todavia un aspecto poco desarrollado.

Los modelos deterministicos tienen una elevada capacidad predictiva y son adecuados para el
analisis cuantitativo del riesgo por deslizamiento. Sin embargo, el coste de su implementacion es
elevado. La cantidad de datos que se necesitan a nivel regional es muy elevada y la parametrizacion
de estos modelos es compleja, en particular la distribucion espacial de la profundidad de los suelos,
que juega un papel fundamental. La mayor desventaja es que a veces se realiza una excesiva
simplificacion. Por lo tanto, cualquier simulacién numérica contiene evaluaciones subjetivas y debe
lograr un compromiso entre el necesario detalle de la descripciéon de los pardmetros y las
consideraciones practicas. Es necesario establecer unas recomendaciones para el desarrollo de estos
modelos y que cumplan con los minimos requisitos de calidad (Van Asch et al., 2007).

1.3.3 Evaluacion de calidad y procesos de validacion de las metodologias

Un aspecto que progresivamente cobra mayor importancia es la valoracion de la calidad de los
resultados y, en particular, la evaluacion de la fiabilidad y validez de los mapas de susceptibilidad a
los deslizamientos. Frattini et al. (2010) recuerdan que cuando un modelo de susceptibilidad se
aplica en la practica, la clasificacion del territorio en base al grado de susceptibilidad tiene
importantes consecuencias econdmicas. Asi, un terreno considerado como potencialmente inestable
tiene restringido el uso y pierde valor. Los modelos deberian ser verificados y validados antes de su
aplicacion (AIAA, 1998) aunque algunos autores consideran que los modelos que no pueden ser
validados per se por ningun procedimientos y que solo pueden ser evaluados (Oreskes et al. 1994;
Oreskes, 1998). Al margen de esta vision contradictoria conceptual y terminologica, la evaluacion
de los modelos y mapas de deslizamientos es una tarea compleja.
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En el apartado 1.2.3 se ha introducido el concepto de verificacion. El objetivo de la verificacion es
comprobar si el modelo reproduce adecuadamente el concepto del modelador y sus resultados. En
los modelos con base fisica, existe una solucion analitica para diversos mecanismos de rotura. La
dificultad con los mapas de susceptibilidad a los deslizamientos es que no existe una solucion
analitica que permita conocer con exactitud el valor de la susceptibilidad en cada una de las
unidades del terreno. Por este motivo, los mapas de susceptibilidad no se pueden verificar. Esto
mapas pueden validarse si se dispone de datos experimentales o de campo.

La exactitud (accuracy) de los mapas de susceptibilidad puede evaluarse a partir de la observacion
de si los deslizamientos (o las roturas de las laderas) tienen lugar en las celdas clasificadas como
mas susceptibles y si se puede discriminar de forma correcta entre celdas potencialmente libres de
deslizamientos de aquellas que son propensas a ello. A criterio de Remondo el al (2003b), esta
comprobacion debe realizarse con una poblacion de roturas independiente de la que se ha utilizado
para preparar el mapa de susceptibilidad. En caso contrario, no se trata estrictamente de una
validacion si no de un indice de acierto (Chung et al. 1995).

El procedimiento ideal es “esperar y ver” a que ocurra un evento que desencadene deslizamientos y
comprobar donde han tenido lugar las roturas. Aunque este procedimiento ha podido aplicarse en
algunas ocasiones (Irigaray et al. 1999), no es un procedimiento que pueda sistematizarse.

En la practica la validacion de los modelos o los mapas de susceptibilidad se realiza utilizando un
inventario de deslizamientos. De acuerdo con Remondo et al (2003b), existen tres posibles
estrategias a seguir para conseguir una muestra independiente de deslizamientos para validar: (a) los
deslizamientos incluidos en el inventario del area de estudio se dividen de forma aleatoria en dos
subgrupos, uno para realizar el andlisis y el otro para validarlo (Carrara et al. 1991); (b) el andlisis
de realiza en parte del 4rea de estudio o mapa (modelo) y comprueba en otra parte, con una
diferente poblacién de deslizamientos (Chung y Fabbri, 2003); (c) el analisis se realiza con una
poblacion de deslizamientos que han ocurrido en un periodo determinado y la validacion se realiza
con deslizamientos que han ocurrido en un periodo distinto. La ultima aproximacion es la mas
adecuada para comprobar la validez de la prediccion pero también la mas dificil porque requiere la
distribucion temporal de los deslizamientos durante un periodo de tiempo lo suficientemente largo.

La clasificacion incorrecta de un terreno puede tener diversos origenes; la calidad y resolucion de
los parametros utilizados en el andlisis; el tamafio del 4rea de estudio; o la idoneidad y adecuacion
de los métodos utilizados: Por lo tanto, la evaluaciéon de un modelo debe contemplar diversos
criterios (Davis y Goodrich, 1990): (a) fiabilidad, resolucion y lo completos que sean los datos; (b)
adecuacion en la descripcion del sistema; (b) robustez o la respuesta a pequenas variaciones en los
datos de entrada y (d) la exactitud de los modelos y mapas de deslizamientos.

Se han realizado diversos ejercicios con el objetivo de evaluar los errores que pueden estar
asociados a los inventarios de los deslizamientos. Asi, las discrepancias en los mapas obtenidos
pueden alcanzar entre el 65 y 80% de desajuste (van Westen et al. 1999; Ardizzone et al. 2002).
Estas discrepancias pueden llegar a reducirse hasta un 20-25% cuando se trabaja con unidades del
terreno definidas mediante un criterio geomorfologico. Similares resultados obtienen Van den
Eeckhaut et al, (2007), en el que comentan las diferencias encontradas entre los inventarios de
deslizamientos producidos por siete expertos distintos, unos construidos a partir de visitas de campo
y otros de interpretacion de andlisis LiDAR (Light Detection and Ranging o Laser Imaging
Detection and Ranging) para una misma zona).

Otros trabajos se han orientado a cuantificar la imprecision, error o incertidumbre en los datos por
diferencias en las fuentes, resolucion, descripcion tematica (clases), dependencia estadistica
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condicional entre las variables o simplemente falta de informacion. Un aspecto fundamental es la
robustez de los procedimientos seleccionados para preparar los mapas de susceptibilidad. La
robustez expresa hasta qué punto los resultados pueden verse afectados por los datos de entrada y su
analisis puede reducir de forma sensible las incertidumbres y minimizar los costes de los errores
(Yemshanov et al. 2010). Los mapas de susceptibilidad son extremadamente sensibles a los datos
de entrada y a la resolucion de los mismos. Esto se ha observado tanto procedimiento de muestreo
de la poblacion de deslizamientos utilizada para elaborar las funciones de susceptibilidad
(Santacana y Corominas, 2002) como en la resolucion de los modelos digitales de elevaciones
utilizados (Garcia et al. 2008; Carrara et al. 2008; Baeza et al. 2010a). De mismo modo, se ha
observado que distintos modelos numéricos pueden dar lugar a resultado significativamente
distintos tanto en la distribucion espacial como en el grosor de los sedimentos depositados por
corrientes de derrubios (Rickemann et al. 2006). Por todo ello resulta fundamental cuantificar
limitaciones, conocimiento del proceso fisico (entendimiento de mecanismos hidromecanicos,
procesos de modelaje, simplificaciones, hipdtesis errores numéricos, dominio de validez,
propagacion del error, y parametros constitutivos de materiales).

Cuando se trabaja con distintos modelos o aproximaciones, la eleccion del que muestra una mejor
capacidad predictiva no es trivial. La comparacion de métodos cuantitativos es una labor que viene
despertando interés entre los investigadores que trabajan en la valoracion y gestion de riesgo. Hasta
hace muy poco tiempo la mayor parte de los trabajos realizados centraban sus esfuerzos en
presentar una metodologia como propuesta para ser utilizada sin mas. Pero para ello se hace
necesario ademads de la evaluacién de la eficacia de la nueva propuesta, un analisis comparativo con
otros métodos disponibles para saber los esfuerzos realizados para la aplicacion de cada uno y el
beneficio conseguido (Begueria, 2006). Los procedimientos tradicionalmente utilizados para
comparar los distintos métodos se basan en las curvas de acierto (success rate curves) introducidas
en el ambito de los deslizamientos por Chung y Fabrri (1999) y que han tenido una amplia
aceptacion (Remondo et al. 2003b, van Westen et al. 2003; Demoulin y Chung, 2007). Puede
ocurrir que mapas de susceptibilidad con similar exactitud y capacidad predictiva similar, muestren
un claro desajuste en términos de los modelos espaciales predictivos (Sterlacchini et al. 2011) y se
ha observado que el grado de ajuste puede que no sea un indicador adecuado para evaluar la
capacidad predictiva de los mapas de susceptibilidad (Rossi et al. 2009).

La bibliografia existente dedicada a metodologias en particular es amplia y diversificada sin
embargo los trabajos comparativos son escasos, aunque en los Ultimos afios se ha notado un claro
incremento en la publicaciéon de estudios comparativos. Diversos trabajos recientes encontrados en
la realizacion de este estudio se resumen en la Tabla 1.7.
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Tabla 1.7. Trabajos recientes sobre comparacion de metodologias.

Procedimientos para construir los mapas de ]
Susceptibilidad Comparados Referencia
Verosimilitud (likelihood) y RNA Lee et al (2004)
Ponderacion convencional, RNA, Fuzzy y Kanungo et al. (2006)

Neurofuzzy
Razon de Verosimilitud (likelihood ratio), RL y Lee et al. (2007)
RNA
AD, RL y Deterministico Carrara et al. 2008
AD, Heuristico, Certainty Factor Remondo et al. 2003a y 2003b
Zgézere et al. 2004
RL y RNA Yesilnacar y Topal 2005
Razon de Verosimilitud y AD Davis et al. 2006
RLy AD Baeza et al. 2010b
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2 OBJETIVOS Y PLAN DE TRABAJO

2.1 Objetivo general

En el capitulo anterior se resumen brevemente las metodologias disponibles para la preparacion de
mapas de susceptibilidad del terreno a los deslizamientos superficiales y corrientes de derrubios.
Los resultados muestran que, en general, todas las metodologias permiten identificar
razonablemente las partes del territorio mas susceptibles a la formacion de roturas. Cada método
tiene sus propios requisitos de parametros de entrada para generar los modelos de susceptibilidad y
diferente complejidad en el tratamiento de los mismos. La pregunta que pretendemos abordar en
esta Tesis es si los distintos métodos son igualmente fiables y eficientes para determinar la
susceptibilidad a los deslizamientos.

Pretendemos analizar y valorar el funcionamiento de tres métodos para evaluar la susceptibilidad: el
analisis discriminante, la regresion logistica y las redes neuronales. Se buscara el significado de los
resultados obtenidos con cada metodologia seleccionada; se estableceran protocolos y formas de
comparacion que permitan un analisis equitativo de las metodologias; y se evaluaran los costes y
beneficios de las distintas metodologias identificando sus ventajas y desventajas.

Un aspecto fundamental para la comparacion de los métodos es la utilizacion de una misma métrica
para presentar los resultados. El andlisis discriminante (AD) suele expresar sus resultados de forma
numérica como numeros racionales dentro de un rango de valores sin determinar. La regresion
logistica (RL) se expresa en términos de probabilidad. Las redes neuronales (RN) tienen diversas
salidas segun la funcion de transferencia que se utilice. En la presente Tesis se aplicaran
metodologias cuantitativas que representen la susceptibilidad en términos de probabilidad lo que
debe permitir la comparacion directa de los resultados obtenidos en cada pixel o unidad de
superficie considerada.

La idoneidad de las distintas metodologias de andlisis de susceptibilidad se abordara mediante un
ejercicio de aplicacion, a partir de los resultados obtenidos en La Pobla de Lillet. Se utiliza esta area
debido al histérico de investigaciones alli realizadas y el consecuente grado de conocimiento
adquirido y disponibilidad de la informacion, situacion idonea para la comparacién de metodologias
predictivas. En este sentido nos han sido de una inestimable ayuda los trabajos previos realizados en
las tesis doctorales de Baeza (1994) y Santacana (2001).

Finalmente se ha realizado una evaluacion de la capacidad predictiva de las metodologias en una
zona no utilizada en su formulacion. Se trata de un ejercicio de validacion externa de los modelos
de susceptibilidad generados. Para ello hemos seleccionado un area piloto en las proximidades de la

localidad de Berga, utilizando los deslizamientos producidos en distintos episodios de lluvias
torrenciales.

2.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos que se pretenden cumplir son los descritos a continuacion:

e Analizar la flexibilidad y aplicabilidad de tres métodos de evaluacion de susceptibilidad
(anélisis discriminante, la regresion logistica y las redes neuronales).
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e Establecer un procedimiento objetivo de comparacién de las metodologias que utilice la
misma métrica. Evaluacion de la susceptibilidad en términos de la probabilidad espacial de
rotura.

e Valoracion de la capacidad predictiva de los tres métodos utilizados.

e Establecer un conjunto de pruebas que evaluen comparativamente la eficacia y desempeio
de los modelos.

e Intentar cuantificar los costes y beneficios de cada metodologia de prediccion de
susceptibilidad definiendo sus ventajas y desventajas.

e Definir una metodologia cuantitativa, objetiva y suficientemente general que posibilite su
aplicacion en grandes extensiones teniendo en cuenta los diferentes ambientes
geologicos/geotécnicos.

e Analizar la capacidad de exportacion de los modelos generados a otras zonas que, sin
compartir completamente los mismos factores determinantes en la estabilidad de laderas,
presenten mecanismos de rotura similares y estén sometidos al mismo régimen climatico
(factor desencadenante).

2.3 Plan de trabajo

El 4rea de trabajo a ser estudiada en la regién de Pobla de Lillet, comarca de Bergueda, Catalunya
estuvo previamente definida por los constantes trabajos del grupo de investigacion del
Departamento de Ingenieria del Terreno de la Universidad Politécnica de Catalunya en el analisis de
la susceptibilidad, peligrosidad y riesgo en los Pirineos. Este grupo de investigacion dispone de un
elaborado banco de datos proveniente del trabajo de evaluacion de susceptibilidad a deslizamientos
superficiales realizado por Santacana (2001).

La presente investigacion, a pesar de partir del presupuesto conocimiento del area y de las variables
de interés para el analisis, adquiridos a través de las tesis de Baeza (1994) y Santacana (2001), tiene
como foco principal el analisis comparativo de diferentes metodologias para la evaluacion de esta
susceptibilidad, bien como la definicion de la mejor forma para realizar tal comparacion.

Revisidn de la informacion v pre-tratamiento de los datos

La primera tarea designada para este trabajo ha sido la revision y evaluacion de los datos existentes
y la preparacion en formato digital de los mapas de las variables de interés. Posteriormente, después
de verificada su calidad y corregidas sus deficiencias, organizar la base de datos, actualizar el
Sistema de Informacion Geografico (SIG) utilizado y agregar nuevas capas de informacion
necesarias en la evaluacion de la susceptibilidad de ocurrencia de deslizamientos superficiales con
las distintas metodologias utilizadas.

Realizar una revision bibliografica de los modelos existentes para el analisis de susceptibilidad con
la posterior seleccion de los que seran aplicados y comparados. Utilizar los conocimientos
adquiridos con el uso del analisis discriminante en los trabajos antecedentes. Evaluar la posibilidad
del uso de regresiones logisticas teniendo en consideracion su amplio uso. Evaluar la aplicacion de
las redes neuronales y logica difusa debido al interés en la apuesta por nuevas tecnologias y técnicas
provenientes de la inteligencia artificial. Seleccionar los modelos a ser utilizados e iniciar su
aprendizaje y funcionamiento de su aplicacion.

Para la ejecucion de estas metodologias ha sido necesario familiarizarse con los programas ya
desarrollados para su uso y las posibilidades existentes con la programacion de nuevas rutinas.
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Evaluar el potencial de programas comerciales como SPSS y MATLAB para uso en la evaluaciéon y
comparacion de las metodologias.

La aplicacion de las metodologias ha requerido también el desarrollo de scripts y subrutinas que
automaticen los calculos repetitivos en MATLAB. Asimismo se ha creado aplicaciones con el

ModelBuilder (ArcGIS) para automatizar la realizacion de los andlisis comparativos de resultados.

Generacidn de los modelos de susceptibilidad

Se han realizado las siguientes tareas:

Obtencion del modelo discriminante (AD) a partir de las mejores configuraciones apuntadas por
Santancana (2001). Se han reproducido de manera plenamente satisfactoria los resultados obtenidos
en su tesis.

Obtencion del modelo de regresion logistica (RL) utilizando las mismas variables de partida que
para el analisis discriminante (AD)

Analisis y obtencion del modelo de redes neuronales (RN). El proceso de seleccion del modelo se
ha realizado por etapas, a partir de las estructuras mas simples con apenas una neurona hasta las
mas complejas, MLP, evaluando la utilizacion aplicacion y adecuacion de distintas funciones de
transferencia.

Conversion de los resultados del AD y RN en términos de probabilidad espacial.

Evaluacion del desempetio y calidad de los modelos obtenidos. El proceso ha incluido la validacion
basada en la utilizacion de muestras del inventario de roturas no utilizadas en la formulacion de los
modelos (Carrara et al. 1991). Construccion de histogramas de frecuencia de poblaciones, indices
de densidad relativa, curvas de porcentaje acumulado, curvas ROC, curvas de prediccidon y suceso.

Desarrollo de nuevas técnicas de comparacion de metodologias de prediccion que no se restrinjan
unicamente a las muestras de célculo y validacidn sino que evaluen pixel a pixel los resultados de
los modelos en toda el drea en analisis.

Para poder evaluar el desempeno de los diferentes mapas de susceptibilidad de manera objetiva y
reproducible, se ha desarrollado un algoritmo, basado en la aplicacion de funciones booleanas para
todas las combinaciones posibles de los diferentes modelos elegidos y los diferentes niveles de
susceptibilidad establecidos, para comparar celda a celda los resultados obtenidos. El procedimiento
se describe en el apartado 3.7.6 del capitulo de metodologia.

Evaluacion del desempeiio de los modelos en un area piloto

Con el fin de analizar la capacidad de extrapolacion de los modelos, éstos se han aplicado a un area
piloto situada 20km al Sur de La Pobla de Lillet, en la misma comarca pero con un contexto
geologico (formaciones litologicas y disposicion estructural) distinto. Esta aplicacion no
condicionada por el procedimiento de elaboracion de los modelos generados en Pobla de Lillet Los
resultados de la aplicacion de los diferentes modelos de susceptibilidad se han validado mediante
inventarios de deslizamientos correspondientes a eventos ocurridos en 1982, 1997 y 2008.

Para ello ha sido necesario realizar diversas actividades:
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e Recopilacion de la informacion relativa a las roturas producidas en Berga en 1982, 1997 y
2008

Interpretacion de los fotogramas aéreos posteriores a 1982 y 1997

Cartografia e inventario sobre el terreno de las roturas producidas en junio de 2008
Cartografia a escala 1:5000 de las formaciones superficiales del 4rea de Berga
Reinterpretacion y adaptacion del mapa de usos del suelo

Digitalizacion de la informacion

Generacion del Modelo Digital de Elevaciones (MDE)

Ajuste de las variables de los modelos de susceptibilidad para permitir la aplicacion directa
de los modelos de susceptibilidad

2.4 Estructura del documento

Para la exposicion del trabajo realizado, la Tesis ha sido organizada en seis capitulos que son auto-
contenidos y hacen referencia a cada una de las etapas de estudio.

El Capitulo 1 corresponde a una introduccion general del trabajo, donde se presenta el
planteamiento del problema y la motivacion de la investigacion, ademés de presentar algunos
conceptos relacionadas con la evaluacion de susceptibilidad, peligrosidad y riesgo por
deslizamiento.

En el Capitulo 2 se expone los objetivos que se restringen al andlisis de susceptibilidad y la
evaluacion de diversos aspectos relacionados con la valoracion del desempefio y validacion de los
diferentes métodos aplicados y presenta el plan de trabajo de la presente memoria, asi como la
estructura del documento.

En el siguiente capitulo, el Capitulo 3, se describen con mayor énfasis las metodologias utilizadas
para evaluar la susceptibilidad en esta investigacion, a saber: analisis discriminante (AD), regresion
logistica (RL) y rede neuronales (RN). Se discute también, las diferentes formas de representacion
cartografica de los modelos. Ademas de esto, el capitulo presenta un conjunto de técnicas utilizadas
para la evaluacion de calidad, validacion y comparacion de los modelos.

El Capitulo 4 describe el area de aplicacion de las metodologias (Pobla de Lillet), trata
resumidamente sus caracteristicas geologicas y geotécnicas, asi como las variables introducidas en
el analisis. Presenta los resultados obtenidos con los tres distintos modelos de andlisis aplicados
(AD, RL y RN), su anélisis de calidad/ validacion y estudio comparativo.

En el Capitulo 5 se aborda la validacion a ciegas (blind test) de los modelos disefiados en el area de
estudio de la Pobla de Lillet en un area distinta, en las proximidades de Berga con el objetivo de
evaluar la capacidad de exportacion de los modelos. Se describe la nueva area estudiada de Berga,
asi como, la construccion de sus variables necesarias para aplicacion de los modelos creados en
Pobla de Lillet. Ademas de esto, se presenta los resultados obtenidos con los distintos modelos de
analisis aplicados (AD, RL y RN), su anélisis de calidad/ validacion y estudio comparativo.

Finalmente, en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones generales del presente trabajo agrupadas

por metodologias y su aplicacion, validacioén externa y comparacion. Ademds de proponer nuevas
directrices de investigacion futura.
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3 METODOLOGIAS

3.1 Introduccidn

En los capitulos anteriores se han expuestos los términos y conceptos relacionados con Ia
evaluacion de susceptibilidad, peligrosidad y riesgo por deslizamiento, se ha comentado el alcance
del presente estudio, cuyos objetivos se restringen al analisis de susceptibilidad y la evaluacion de
diversos aspectos relacionados con la valoracion del desempefio y validacion de los diferentes
métodos aplicados. Este tercer capitulo es metodologico y en €l se describen con mayor énfasis los
métodos usados para evaluar la susceptibilidad. No tiene la intenciéon de presentar una revision
exhaustiva de las metodologias sino complementar el texto de la tesis y proporcionar al lector un
resumen de las metodologias que le ayude en la comprension del estudio.

Dos de las tres metodologias seleccionadas para evaluar la susceptibilidad, el analisis discriminante
y la regresion logistica, pertenecen al denominado grupo de anélisis multivariante, la parte de la
estadistica y del anélisis de datos que estudia, analiza, representa, describe e interpreta los datos que
resultan de observar un numero p > 1 de variables sobre una muestra de » individuos (Cuadras,
2007). La tercera metodologia, las redes neuronales, aunque cumple de cierta forma la anterior
definicion, pertenece a la rama de la ciencia de la computacion denominada inteligencia artificial,
la cual se dedica a reproducir la habilidad humana de aprender y razonar, asi como imitar su forma
de decidir qué acciones realizar en respuesta a distintos estimulos.

El origen historico del andlisis multivariante estd en el marco de la psicologia, donde Spearman
(1904) y Pearson (1901) intentaban explicar con teorias matematicas el concepto de inteligencia,
cuantificdndola como una variable que fuese un compendio o resumen (de hecho una combinacion
lineal) de diversas habilidades y conocimientos (Marin, 2009). De igual forma, partiendo de la
inspiracion en el organismo humano, la inteligencia artificial, término creado por John McCarthy en
1956, busca desarrollar maquinas o sistemas con habilidad de aprender y almacenar el conocimiento
adquirido. Las primeras neuronas artificiales fueron propuestas por McCulloch (neur6logo) y Pitts
(filésofo y matematico) en 1943, aunque el inicio de su desarrollo se remonta al siglo anterior. Los
agentes definidos como inteligentes son aquellos capaces de percibir el entorno y actuar de forma a
maximizar el acierto (Russell y Norvig, 2003).

La estadistica multivariante o la inteligencia artificial en conjunto con los Sistemas de Informacion
Geografica han sido profusamente utilizados en la evaluacion de susceptibilidad de deslizamiento
de tierras. Trabajos como los de Carrara et al. (1991), Aleotti y Chowdhury (1999), Guzzetti et al.
(1999), Ayalew et al. (2005), Chacoén et al (2006), Kanungo et al (2006) y Lee et al. (2007), ofrecen
un listado de muchos de estos trabajos, algunos mencionados en el estado del arte del Capitulo 1.

En las tres metodologias abordadas, la rotura de la ladera es considerada como el resultado de la
combinacion de varios factores ambientales que pueden variar en el espacio y en el tiempo. Como
todo enfoque basado en el andlisis y tratamiento de datos, las metodologias son muy sensibles al
tipo de los factores elegidos para el andlisis de la susceptibilidad y la calidad de los datos
disponibles.

Las técnicas del analisis multivariante permiten la estimacion del peso relativo de cada factor que
contribuye en el proceso por medio de procedimientos estadisticos. Estas técnicas son las mas
indicadas debido al gran volumen de informacidén que se dispone en estudios como éstos, su
eleccion debe tener en cuenta el cardcter cuantitativo y cualitativo de los datos con los que se
trabaja, obteniendo de ellos el maximo rendimiento. Los métodos estadisticos a diferencia de los
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demas, son los que evaluan la susceptibilidad con la mayor objetividad posible, calculando la
aportacion de cada uno de los factores a la inestabilidad (Baeza, 1994).

En la metodologia de las redes neuronales se evita utilizar directamente la informacion derivada de
la opinion proporcionada por diferentes expertos evitando cualquier subjetividad, en lugar de esto se
centra en intentar que el modelo aprenda de los datos disponibles sacando de ellos el mayor
provecho posible. Al trabajar con multiples variables que caracterizan uno o varios procesos, la
metodologia posibilita disefar arquitecturas de clasificacion de patrones (celdas estables o
inestables) o modelos que ajusten o representen la compleja ley que rige el proceso de inestabilidad,
utilizando la informacion disponible de roturas ocurridas y el conjunto de variables geologicas y
geomorfologicas que las explican o influencian.

Las tres metodologias elegidas son frecuentes en las tareas de mineria de datos. Todas parten de un
conjunto de datos de los cuales se conoce sus caracteristicas y resultado. Este conjunto es utilizado
para crear y validar el modelo, posteriormente se permite generalizar (interpolar o extrapolar)
informacion para datos de los cuales no se tiene el resultado pero se conocen sus caracteristicas.

3.2 Analisis Discriminante

El andlisis discriminante, como ya se ha mencionado anteriormente, es una de las muchas técnicas
estadisticas del analisis multivariante. Sirve para clasificar individuos u objetos en grupos mutua y
exhaustivamente excluyentes basandose en la combinacion lineal de un conjunto de variables
predictivas independientes. La pertenencia al grupo se asume mutuamente exclusiva debido a que
ningln caso pertenece a mas de un grupo y exhaustiva de modo colectivo porque todos los casos
son miembros de un grupo. El modelo predictivo para la pertenencia al grupo estd compuesto por
una funcioén discriminante o un conjunto de funciones cuando se trabaja con la clasificacion de mas
de dos grupos, siendo los resultados en este ultimo caso, a veces, de dificil interpretacion (Dillon y
Goldstein, 1984; Carrara et al. 2008; SPSS, 2008). Cabe recordar que el uso de modelos de
clasificacion en mas de dos conjuntos supone disponer de datos conocidos pertenecientes a cada
uno de estos grupos, lo cual no siempre es posible.

El caracter lineal de la funcion de clasificacion del analisis discriminante se observa en la Ecuacion
3.1, donde V; son las variables independientes de mayor significado estadistico en el proceso
discriminante; d; son los coeficientes de clasificacion estimados y D el valor discriminante de la
funcién. La variable categorica dependiente que resulta del valor de la funcion discriminante es el
factor de agrupacion que coloca cada individuo u objeto de la muestra en uno y solo uno de los
grupos definidos a priori (Dillon y Goldstein, 1984; Santacana, 2001).

D=dV, +.+dV, (3.1)

En su aplicacion a la estabilidad de taludes, se utiliza comunmente la clasificacion en apenas dos
grupos, considerando la susceptibilidad a la rotura como una variable categdrica dependiente
dicotomica (estable/inestable) y los factores condicionantes del proceso (pardmetros geoldgico-
geomorfologicos) como el conjunto de variables independientes. La utilizacion de una variable
dependiente dicotomica es debida, de modo general, a que inicialmente solo se disponen de los
datos referentes al inventario de deslizamientos, que configuran la muestra de unidades del terreno
inestables. Se considera a efecto de simplificacion del problema, que toda unidad del terreno que
no rompid es estable, aunque es probable que su susceptibilidad no sea nula.

La funcion se genera a partir de la muestra de casos cuyo grupo de pertenencia es conocido
(estable/inestable) y posteriormente se realiza la prediccion del grupo al que pertenecen el resto de
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unidades del terreno a partir de los valores observados de las variables predictivas. Al intentar
asignar individuos de una muestra a uno de los dos grupos de interés el objetivo es identificar
cualquier diferencia de su puntuacién a la puntuacion media encontrada para cada grupo (Dillon y
Goldstein, 1984; SPSS, 2008).

La técnica permite la clasificacion de individuos u objetos (unidades del terreno) de forma que la
separacion de los conjuntos de la muestra sea Optima, minimizando el porcentaje de errores de
clasificacion o la probabilidad de clasificacion errénea. Sin embargo, la optimizacion de la
metodologia esta condicionada a ciertas hipotesis, en particular dos:

« las p variables independientes tienen que presentar una distribucion normal multivariante.
« las matrices p x p de varianza — covarianza de las variables independientes en cada uno de
los dos grupos tiene que ser iguales (Dillon y Goldstein, 1984; Baeza, 1994).

Por ultimo, el andlisis discriminante presenta una particularidad con las variables independientes
categdricas, tanto si son nominales como si son ordinales deben ser recodificadas a variables
dummy o de contraste (SPSS, 2008).

Una variable categoérica es tratada como nominal si los valores, aunque sean alfanuméricos, que
representan sus categorias no obedecen a una ordenacion intrinseca (por ejemplo, el tipo de
vegetacion, que puede tener categorias definidas por los nombres de las distintas especies o
coberturas - bosque, prado, arbusto, o por codigos de tipo - tipo 1, 2, 3, tipo A, B, C, etc.). Las
variables categoricas pueden ser tratadas como ordinal si los valores alfanuméricos que definen sus
clases representan un orden intrinseco (por ejemplo, el espesor de la formacion puede ser
categorizado por palabras - nulo, pequefio, moderado y alto, o por cddigos numéricos acordes con
los intervalos de interés — 0, si es nulo; 1, si es menor que 0,5 m; 2, si estd entre 0,5 y 1 m, 3 si es
mayor que 1 m).

Las variables puramente numéricas, también conocidas como de tipo escalar, no presentan
categorias y sus valores tienen un orden con una métrica con significado, donde son adecuadas las
comparaciones de distancia entre valores (ejemplo, pendientes de 30° son la mitad de suaves que las
de 60° pero el doble que las de 15°). La Tabla 3.1 muestra de forma esquematica el resumen de los
tipos de datos que configuran las variables, tanto de entrada como de salida, sean estas categdricas o
numéricas (SPSS, 2008).

Tabla 3.1. Esquema de tipos de datos segiin SPSS (2008).

Nivel de Tipo de datos
meadida

Numeérico Cadena Fecha Time

Escala

mal A= S
| & | &

Nominal
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Esto puede suponer una dificultad, puesto que la transicion de variables categoricas a variables
dummy de tipo numérico supondra el uso de valores sin correlacion con la variable dependiente, o
bien de valores correlacionados de alguna forma con la variable dependiente conseguidos a partir de
la informacién o juicio de un experto. En tal caso, algunas técnicas matematicas y estadisticas al
realizar los calculos para definir el modelo Optimo tendran en cuenta los valores numéricos
atribuidos y las consecuentes distancias entre las diferentes categorias existentes.

Uno de los principales desafios de estos tipos de analisis es establecer las variables que entraran en
el andlisis y que resulten utiles para discriminar entre las dos poblaciones. Si se conocen
previamente qué variables independientes se quieren utilizar, se pueden introducir juntas, pero si
por el contrario se quiere controlar qué variables entraran o saldran del analisis, se debe elegir uno
de los métodos de inclusion por pasos, como se ve en el trabajo de Santacana (2001). El
procedimiento de seleccion por pasos permite la seleccion de un subconjunto de variables
independientes, de entre las que se eligieron para iniciar el proceso, que maximice la contribucion al
proceso discriminante. En otras palabras, las variables seleccionadas se combinan de forma lineal
para resaltar la dualidad de la muestra de modo que consigan los objetivos principales de esta
técnica que son: maximizar la variabilidad entre las poblaciones estable e inestable (varianza-
covarianza intra-grupo combinada) y minimizar la dispersion dentro de cada poblacion (varianza-
covarianza de cada grupo separado). Al utilizar un método de seleccion de variable por pasos,
quizas no se necesite incluir todas las variables que se imaginaban utiles sino Uinicamente aquellas
estadisticamente mas importantes (Dillon y Goldstein, 1984; Santacana, 2001; SPSS, 2008).

Los métodos de inclusion por pasos de las variables en la funcion discriminante utilizan estadisticos
como el lambda de Wilks, la varianza no explicada, la distancia de Mahalanobis, la menor razon F'y
la V' de Rao.

e Lambda de Wilks: las variables son introducidas en cada paso si contribuyen a reducir este
estadistico.

e Varianza no explicada: en cada paso se introducen las variables que minimizan la suma de la
variacion no explicada entre los grupos.

e Distancia de Mahalanobis: A partir de la medicion de la distancia de Mahalanobis entre los
los valores medios de las dos poblaciones y

e Menor razén F: se basa en seleccionar las variables de tal forma que minimice la razén F,
calculada a partir de la distancia de Mahalanobis entre los grupos.

e V de Rao: se incluye en cada paso la variable que maximiza el incremento de la V de Rao.

Para cada método se decide el criterio de entrada y salida de variable, utilizando el valor de F o la
probabilidad de F (ver Baeza, 1994; Santacana, 2001 y SPSS, 2008).

En ambos casos se inicia el calculo con apenas una de las variables y se va adicionando a cada paso
una nueva variable, calculando en cada etapa el nuevo valor para el criterio elegido. En base a los
valores limites elegidos por el usuario para la entrada o salida de la variable el programa decide
cuales entraran en el analisis y cudles no, segun los resultados obtenidos para el criterio utilizado.

El andlisis discriminante se puede pensar en términos de un sistema de puntuacion bastante sencillo
que atribuye a cada individuo de una muestra un valor (score o puntuacion discriminante) que
esencialmente se obtiene sumando el resultado de las multiplicaciones de los pesos discriminantes
asociados a cada variable independiente utilizada, por el valor de la respectiva variable
independiente observada en el individuo. Una vez determinada esta puntuacion discriminante, se
puede calcular una probabilidad posterior que representa la verosimilitud para que un individuo
pertenezca a cada grupo (Dillon y Goldstein, 1984; Baeza, 1994). Segun Carrara (1983) y Carrara
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et al. (1995) esto se traduce en la probabilidad de encontrar un deslizamiento en cada unidad del
terreno.

La explicacion grafica de la funcion discriminante encontrada en Dillon y Goldstein, (1984) es
bastante ilustrativa. En la Figura 3.1 se muestra en la parte superior un diagrama de dispersion de
puntos de una muestra de individuos de las poblaciones A y B en el espacio definido por las
variables independientes que los caracteriza, X; y X>. En la parte inferior, se muestran las
distribuciones univariables 4’ y B’ en un nuevo eje proyectado Y que representa los valores
discriminante calculados a partir de las dos variables X; y X,. Matricialmente la funcion
discriminante puede ser descrita por Y=b’X, donde Y es el vector 1 x n de puntuaciones
discriminantes, b’ es el vector 1 x p de pesos discriminantes y X la matriz p x n que contiene los
valores de las p variables independiente en cada n individuos. Las elipses dibujadas alrededor de
los puntos (grupo A), y los circulos (grupo B) encierran una proporcion previamente establecida del
95% o mas de la muestra de observaciones de cada grupo. La linea que pasa a través de los puntos
de interseccion de las elipses, cuando se proyecta sobre el nuevo eje Y, divide la superposicion entre
las distribuciones univariadas 4’ y B’ minimizando los errores de clasificacion en relacion a
cualquier otra linea que pase por las elipses.

Group A

: Group B

T X,
~L Cla
Y. SSpfj,aSB

8

Cuioﬁ pOfn[

Discriminant
function Y

Figura 3.1. Representacion grafica del la funcion discriminante Y para dos grupos 4 y B en el
espacio definido por dos variables independientes X; y X, (modificado de Dillon y Goldstein,
1984).

Debemos tener en cuenta que partimos de una informaciéon multivariada definida por el espacio
muestral de dimension p (numero de variables independientes utilizadas en el analisis). El ejemplo
tratado anteriormente es un caso especifico bivariado (apenas dos variables independientes X; y X>),
donde el modelo discriminante simplifica enormemente el problema para una informacion
univariada definida por la puntuacion o valor de la funcidon discriminante (el eje Y), en el cual se
representan las distribuciones de frecuencia de las dos poblaciones ayudando la tarea de
clasificacion y analisis.

3.2.1 Clasificacién en dos poblaciones

Segin Cuadras (2007), a partir de los resultados obtenidos por la funcién discriminante, hay
distintas formas de clasificar cada individuo en uno u otro grupo. Este autor cita tres métodos
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principales que se aplican para la clasificacion de dos poblaciones: discriminador lineal, regla de
maxima verosimilitud y regla de Bayes.

3.2.1.1 Discriminador lineal

La aproximacion lineal de Fisher (1936) fue la solucion pionera para la clasificacion en dos
poblaciones y puede ser facilmente comprendido con el ejemplo tedrico expuesto en Dillon y
Goldstein (1984) que explica el funcionamiento intrinseco del andlisis discriminante.

Supongamos una poblaciéon G que se compone de dos grupos G; y G,. Una mediciéon X que
consiste en p caracteristicas observadas de G. El objetivo es desarrollar una regla de asignacion
para X que clasifique estas observaciones en el grupo G; o en el G,. Para ayudar a definir dicha
regla o norma, el investigador tiene acceso a n observaciones (individuos), de las cuales n; son de
G,y ny son del G.

Bajo el supuesto de que el vector de medias verdaderas para G; es g (i = 1,2) y que las matrices de
varianza-covarianza 2; y 2 tienen un valor comin 2 Fisher sugiri6 la busqueda de una
combinacion lineal de X, de manera que se maximiza la razon de la diferencia en las medias de las
combinaciones lineales en G; y G; en relacion a su varianza. En otras palabras, si la combinacion
lineal es definida por ¥=b'X, queremos encontrar un vector de pesos b para maximizar el siguiente
criterio:

A — b,/ul — b’lu2
p>h

No es dificil demostrar que b es proporcional a Z _1(,ul — I,), con lo cual la combinacion lineal, no

(3.2)

es unica; solo las razones de los coeficientes lo son. Por lo tanto, cualquier conjunto de coeficientes
puede ser multiplicado por una constante.

En las aplicaciones los parametros b no suelen ser conocidos. Por lo tanto los individuos de las
muestras de las n; observaciones de cada grupo G; se utilizan para definir una regla basada en datos
observados mediante la sustitucion de g; porx,, el vector de media estimada en el G; y X'por S, la

matriz de varianza-covarianza de la muestra conjunta.

Estas estimaciones estan dadas por:

X = (X, % X,) =1, 2 (3.3)
1

S=—(x/x, +x\x 3.4

n1+n2—2(11 22) ( )

Donde Xx; = ZXJ., /n,,1=1,2,j=1..p, y donde x; es la matriz (pxn;) de observaciones en forma
I=1

de desviacion tomado de Gy, y x; es la matriz (pxn;) de las observaciones en forma de desviacion
tomadas de G,. Sustituyendo los pardmetros con sus respectivas estimaciones basadas en la
muestra se llega a

b=S"(% -%,) (3.5)

Donde S es la inversa de la matriz de variancia-covariancia de la muestra conjunta.

36



En resumen, la funcion discriminante es una combinacion lineal de las mediciones originales en la
que la suma de los cuadrados de las diferencias entre las medias de los grupos es maxima, en
relacion a la varianza entre grupos. En el caso de la clasificacion en dos grupos una tnica funcion
dara cuenta de todas las diferencias, pero en el caso de muchos grupos se necesitarda mas de una
combinacion ponderada para distinguir bien todos ellos, siendo el numero maximo de
combinaciones que cada problema presentard igual al nimero de grupos que intenta clasificar
menos 1.

La regla discriminante es un criterio a menudo planteado mediante la funcidon discriminante donde
se clasifica el individuo como del grupo G; si Y(x) >0 y en caso contrario, se asigna al grupo G..

Existen distintos tests estadisticos utilizados para averiguar el desempefio de la funcion
discriminante. Uno de ellos busca cuantificar la distancia que separa los grupos definidos a priori,
teniendo en cuenta sus puntuaciones medias caracteristicas. El valor medio de la funcion
discriminante es comiinmente conocido como centroide del grupo. Los centroides de grupo, que se
representan por Y,, donde i se utiliza para identificar el grupo que se esta estudiando, se obtienen
aplicando el vector de coeficientes discriminantes al vector de puntuacion media para cada grupo,

es decir ¥, =b'x,. Sitomamos las diferencias entre los centroides de dos grupos tenemos:

71_72 ZbA,)_Cl _Z;’)_Cz
=X —X, )lS_l)_Cl - ()?1 —X, )’S_lfz (3.6)

= ()_Cl - )_Cz)'Sil()_ﬁ - )_Cz)

La distancia expresada en la Ecuacién 3.6, es la denominada distancia de Mahalanobis (D?) y puede
ser utilizada tanto para saber si la diferencia entre las puntuaciones medias de los grupos es
estadisticamente significativa (cuanto mayor el valor, mejor) como para clasificar un individuo.
Evaluando esta distancia entre el individuo y los centroides de cada grupo, se asigna el individuo al
grupo G1 si Dz(x,ul) < D*(x,12) 0 a G2 en caso contrario.

Otra manera de definir a qué grupo pertenece cada individuo es utilizando el punto central como
punto de separacion entre los grupos, es decir, la mitad de la distancia de Mahalanobis encontrada
entre los centroides de los grupos. Tal y como muestran las ecuaciones 3.7 y 3.8 segun el tamafo
n; y ny de los dos grupos.

Y = b'x, ;b Xy _ %(fl -X%,)S™'(x,—X,)  para grupos de igual dimension (n;=ny) (3.7)
Yr* = M para grupos de tamafio diferente (n;#n;) (3.8)
n, +n,

En consecuencia se puede observar la diferencia de definicion del punto de separacion 6ptimo para
muestras de igual numero de individuos (Figura 3.2a) y para muestras distintas (Figura 3.2b) donde
el nuevo punto 6ptimo se pondera segun el nimero de individuos de cada muestra, de modo que se
evite que la mencionada diferencia resulte en clasificaciones tendenciosas. Si la muestra tiene un
numero mucho menor de individuos el punto de corte ponderado se aproximara al centroide de ésta.

Como podemos notar la variacion en la posicion del punto de corte conlleva variaciones en el
acierto y el error de clasificaciéon de cada grupo. Por lo que, si se desconsidera la diferencia de
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tamafo de muestras utilizando el punto de corte no ponderado (unweighted cutoff point en Figura
3.2b) resultara una clasificacion perfecta del grupo A, pero en contrapartida una mayor cantidad de
individuos del grupo B mal clasificados.

(a) (b)

Classify as 4 Classify as B
Sroup A roup B
Hes He Optirnal weighte . ,
Cutoff point CULOf paint Unweighted cutoff point

Figura 3.2. Variacion del valor de corte optimo debido a diferencias en el nimero de individuos de
cada muestra. a) muestras con tamafios iguales. b) muestras con diferentes tamafios (Dillon y
Goldstein, 1984).

3.2.1.2 Regla de méxima verosimilitud

El siguiente tipo de clasificacion segiin Cuadras (2007) se rige a partir de la regla de maxima
verosimilitud, admitiendo que a partir de las funciones de densidad de los dos grupos (f; y /> para los
grupos G;y G, respectivamente) se asigna cada individuo n; a la poblacion donde la verosimilitud
de las observaciones es mayor: Si f;(n;) > f2(n;) asignamos n; a G; caso contrario #; se asignara a G..

3.2.1.3 Regla de Bayes

El ultimo método descrito por Cuadras (2007) para realizar la clasificacion de los individuos en uno
u otro grupo es la que utiliza el teorema de Bayes, mediante la siguiente expresion:

~ P(G,).P(Y|G))
~ P(G).P(Y|G) + P(G,).P(Y|G,)

P(G||V) (3.9)

Para su calculo es necesario definir la probabilidad previa P(G;) que segiin Visauta y Martori (2003)
es la probabilidad de que un individuo pertenezca a un grupo determinado de la muestra (i=1,2) si
no se dispone de ningun tipo de informacion previa sobre el individuo. En general esta
probabilidad se admite igual para los diferentes grupos P(G;)=P(G,)=0.5 cuando se desconoce su
real valor o cualquier informacion que posibilite su definicion. Por otro lado, cuando el muestreo o
las observaciones del evento permiten evaluar una probabilidad a priori a partir de su frecuencia se
definen a partir del nimero de individuos de cada muestra en relacion al total segun las ecuaciones

P(G))=ni/ny P(Gy)=ny/n.

A vpartir del valor de la funcién discriminante y considerando que la distribucion de las
puntuaciones discriminantes de cada grupo es normal, se pueden estimar los pardmetros estadisticos
de los mismos y con ellos calcular la probabilidad de obtener una determinada puntuacion
discriminante bajo el supuesto de que esta puntuacion pertenezca al grupo 1 o 2, llamada
probabilidad condicionada P(Y|Gi) en la Ecuacion 3.9 (Visauta y Martori, 2003).

La probabilidad posterior P(G;|Y) definida en la Ecuacion 3.9 nos informa cuan probable es que un
individuo cualquiera de la muestra, del que se tiene la informacion de su puntuacion discriminante,
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pertenezca a uno u otro grupo (Visauta y Martori, 2003). Con esta probabilidad se permite asignar
los individuos a uno u otro grupo segun la siguiente condicion: Si P(G;|Y) >P(G,|Y) para un
individuo 7, asignamos el mismo a G/, en caso contrario a G,

3.2.2 Estadisticos discriminantes

Una importante caracteristica en los procedimientos de calculo de los andlisis discriminante es el
interés en el cédlculo simultdineo de gran cantidad de estadisticos descriptivos y pruebas para
verificacion y contraste de los supuestos e hipotesis basicas de la aplicacion del modelo:

e Las medias y desviaciones tipicas por grupos y totales, donde se espera que grandes medias
no estén asociadas a grandes desviaciones. En el caso de que esto ocurra, se realiza
transformaciones de las variables para mejorar de los resultados.

e Prueba ANOVA univariada de igualdad de las medias de los grupos. A partir del analisis del
Lambda Wiks y la significancia se pueden apuntar las variables mas importantes y las que
probablemente no contribuyen en el modelo.

e Las matrices de correlacion y covariancia entre-grupos, por grupos separados y totales, en
las cuales se evaliian las correlaciones existentes entre las variables.

e Prueba M de Box que evalua la igualdad de las matrices de covariancia. En el caso de que
esta prueba muestre resultados significantes al utilizar para la clasificacion la matriz de
covarianza intra-grupo se indica el uso de la matriz de covarianza de grupos separados y
comparar los resultados.

e Los coeficientes de la funcidon discriminante candnica, que por defecto se presentan en los
resultados del programa son los estandarizados. Sin embargo para la aplicacion de la
funcidon para las variables independientes es necesario el uso de los coeficientes no
tipificados, los cuales, pueden ser solicitados al programa al igual que los coeficientes de las
funciones de clasificacion de Fisher. Funcion esta, separada para cada grupo, donde en cada
caso se compara los resultados obtenidos para cada funcioén y se atribuye el caso al grupo
cuyo valor de la funcion es mayor.

El programa SPSS permite representar la afiliacion o pertenencia predicha de cada individuo a cada
grupo, mediante su probabilidad (probabilidad posterior bayesiana) y los correspondientes valores
de la funcion discriminante.

3.2.3 Ventajas e inconvenientes

Como cualquier metodologia el analisis discriminante tiene sus ventajas e inconvenientes. Las
ventajas son:

este tipo de andlisis es idonea para las variables comunes

necesita de un analisis implicito de dependencia de variables
aprovecha muy bien la informacién de todas las variables

es capaz de analizar dados correspondientes a deslizamientos puntuales
incorpora el criterio del experto de manera implicita.
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Los inconvenientes son:

asignacion de valores numéricos para variables categdricas

necesita conocer muy bien las caracteristicas de las variables de la zona de estudio
requiere variables con continuidad en el espacio

exige que el usuario tenga unos conocimientos elevados de estadistica.

3.3 Regresion Logistica

La evaluacion de la susceptibilidad al deslizamiento implica un alto grado de incertidumbre debido
a la limitacién de los datos y las deficiencias de los modelos (Zézere, 2002). Por esta razon, los
investigadores que trabajan en la prediccion de zonas potencialmente inestables utilizan diferentes
técnicas para la preparacion de mapas de susceptibilidad al deslizamiento. En los ultimos afios la
regresion logistica, ha sido uno de los métodos estadisticos multivariantes mas populares
(Nefeslioglu et al. 2008).

La regresion logistica es util para los casos en los que se desea predecir la presencia o ausencia de
una caracteristica o resultado medido con variables dicotdmicas (como cero y uno, positivo y
negativo o verdadero y falso) segun los valores de un conjunto de factores predictores o
condicionantes (Menard, 1995; Lee et al. 2007).

La relacion lineal multivariante de regresion que permite establecer la relacion espacial entre la
ocurrencia de deslizamientos y sus factores condicionantes se expresa por la Ecuacion 3.10:

Z=p,+BX +.+BX, (3.10)

Donde Z es la variable dependiente continua no observada que expresa en su valor maximo la
presencia o en su valor minimo la ausencia de la caracteristica o resultado de interés; £ es el
término independiente y f;...5, son los coeficientes estimados que miden la contribucion de las

variables independientes X;...X, que definen los factores condicionantes que mads afectan a la
estabilidad (Duman et al. 2006).

3.3.1 Modelo lineal generalizado, su funcion de enlace y la Probabilidad
calculada

La principal ventaja de la regresion logistica es que, a través de la adicion al modelo de regresion
lineal generalizado de una funcidn de enlace adecuada, se permite que las variables sean continuas,
discretas o una combinacién de ambas sin que necesariamente deban tener distribuciones normales
(Lee et al. 2007; SPSS, 2008). Esta caracteristica amplia su aplicabilidad a un rango mas amplio de
situaciones que el analisis discriminante. La funcion /ogit de enlace (Ecuacion 3.11) es aplicable a
los casos en que la variable dependiente es dicotomica (Atkinson y Massari, 1998).

logit(p) =In[p/(1- p)]=Z G.11)

donde p es la probabilidad de que la variable dependiente Z tenga valor 1 y la relacion p/(1-p) es la
denominada razén de ventaja o odds ratio (Duman et al. 2006). También denominada como
oportunidad relativa, es la relacion entre la probabilidad de ocurrir un evento y la probabilidad de

no ocurrencia del mismo. Si un evento tiene 60% de probabilidad de ocurrir su razén de ventaja es
de 3/2.
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Los coeficientes de la regresion logistica pueden ser utilizados para estimar la razon de ventaja para
cada variable independiente del modelo (Lee et al. 2007). Si despejamos la probabilidad p en la
Ecuacion 3.11 en funcidn de la variable dependiente Z llegamos a la Ecuacion 3.12.

7.
e’ 1

l+e” 1+e”

P (3.12)

El valor de la variable continua no observada Z se puede considerar como “la propension a” la
ocurrencia del evento de interés. En el caso de los deslizamientos, representa la propension de que
en un punto cualquiera ocurra un deslizamiento. Grandes valores de Z corresponden a una mayor
probabilidad p de que la unidad de terreno en cuestion experimente una rotura (Duman et al. 2006).

3.3.2 Lafuncion de verosimilitud y la estimacidén por maxima verosimilitud

Como se puede observar en la Ecuacion 3.10 la regresion lineal utilizada en la regresion logistica es
bastante semejante a la Ecuacion 3.1 del analisis discriminante aunque en este caso los parametros
son calculados de forma diferente, Los coeficientes en la regresion logistica son estimados por un
método interactivo de méaxima verosimilitud (mdximum likelihood) a partir de los estadisticos y las
distribuciones de probabilidad de la muestras.

La funcién de verosimilitud / para n observaciones de la variable dependiente dicotomica y;, ...y,
con probabilidades 7, ...7, y pesos wj,...w, puede obtenerse segun la Ecuaciéon 3.13 y el logaritmo
neperiano de la funcion de verosimilitud se expresa como la ecuacion 3.14:

[=] ] (A =m) = (3.13)
i=1

L=1In())= i(wiyi In(7;) +w;(1-y,)In(1 - 7,)) (3.14)

i=1
La derivada del logaritmo de la funcion de verosimilitud con respecto a f; (en Ecuacion 3.10) es:

* oL
L == (v. —7.)x.. 3.15
X, 8ﬁj ;M)z(yz l)xlj ( )

Y las estimaciones de méaxima verosimilitud para f satisfacen

Zwl. (¥, —7;)x; =0 para el j-¢simo parametro donde x;y=1 para i=1, ... n (3.16)
i=1

3.3.3 Variables numéricas, categdricas o cualquier combinacién

Las variables independientes pueden ser tratadas por intervalos, sean numéricas o categdricas; si
son categoricas, deben ser convertidas a variables dummy o ser recodificadas (SPSS, 2008).

La recodificacion de las variables con indicadores supone convertir los valores numéricos o
nominales de una variable categoérica en vectores de ceros y unos que indican la presencia o
ausencia de cada clase o categoria de la variable (SPSS, 2008). Por ejemplo, en la Tabla 3.2 puede
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verse la variable nominal vegetacion con su correspondiente cambio a una variable numérica
dummy y su recodificacion.

Las variables dummy traducen a numeros las variables categoéricas o nominales, pudiendo estos
nimeros tener o no una relacion gradual con la variable dependiente. En el caso de que los valores
numéricos atribuidos respeten una relacién o sigan un orden determinado, interesa que sus valores
sean interpretados de la misma manera por el modelo. En caso contrario, si no se quiere que los
valores numéricos tengan relacion con la variable dependiente se utiliza una codificacion binaria de
la variable (ver Tabla 3.2).

Tabla 3.2. Tratamiento de variable categdrica con conversion a variable numérica dummy o
recodificacion.

Variable dummy Variable recodificada

CATEGORIAS DE VEGETACION Valor numérico vi | va | vs | vy
I-Sin vegetacion

II-Rios, cicatrices, minas ! ! 0 0 0
IT1-Prado natural 6 0 1 0 0
IV-Bosque bajo, matorral 9 0 0 1 0
V-Prado antrdpico, terrazas, cultivos

VI- Bosque abierto 12 0 0 0 !
VII-Bosque denso 15 0 0 0 0
VIII-Zona urbana 0 - - - -

Hay que tener en consideracion que para la codificacion de las variables se toma como referencia la
muestra de calculo del modelo, por lo que si alguna de las categorias de las variables dependientes o
de las variables independientes no aparece en la misma, no serd codificada y consecuentemente no
se utilizara en el modelo. Aunque la muestra de validacion contenga casos de las categorias que no
estan presentes en la muestra de calculo, el procedimiento no podra evaluar su puntuacion o
probabilidad.

Otro aspecto a tener en cuenta es que la codificacion aumenta el nimero de variables a ser
utilizadas en el proceso. En el ejemplo anterior de la variable vegetaciéon que presenta ocho
categorias distintas (Tabla 3.2) podria facilmente convertirse en ocho variables diferentes (vi,
Va,...,vg) lo que conllevaria en una mayor complejidad del problema de clasificacion. Para evitar
esto se pueden agrupar en una variable las categorias que tienen la misma influencia (ver Tabla 3.2).

La regresion logistica no se basa en supuestos distribucionales tal como lo hace el analisis
discriminante. Sin embargo, la solucion puede ser mas estable si las variables condicionantes tienen
una distribucién normal multivariante. Adicionalmente, al igual que con otras formas de regresion,
la multicolinearidad entre los predictores puede llevar a estimaciones sesgadas y a errores tipicos
mayores de lo esperado. El procedimiento es mas eficaz cuando la pertenencia a grupos es una
variable categorica auténtica. Si la variable dependiente es continua, es mas recomendable el
procedimiento de regresion lineal. Si se cumplen los supuestos de normalidad multivariante y de
matrices de varianza-covarianza iguales, puede obtener una solucion mas rapida utilizando el
procedimiento Analisis Discriminante (SPSS, 2008).

Dado que la probabilidad de un evento se encuentre entre 0 y 1, es poco practico modelar
probabilidades con técnicas de regresion lineales, puesto que la regresion lineal permite que la
variable dependiente obtenga valores mayores que 1 o menores que 0. El modelo de regresion
logistica es un tipo generalizado de un modelo lineal, que extiende el modelo de regresion lineal
vinculando para el intervalo de nimeros reales al intervalo de 0 a 1 (SPSS, 2008).
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El objetivo primordial de la regresion logistica es modelar la influencia de la presencia o ausencia
de diferentes pardmetros en el analisis multivariante y el valor o el nivel de importancia de los
mismos en la probabilidad de un suceso, habitualmente dicotomico.

Al igual que el analisis discriminante, en la regresion logistica también se permite elegir si se
utilizaran todas las variables independientes preestablecidas o si por el contrario se quiere
seleccionar por pasos, las mas importantes. Los métodos de seleccion de variables disponibles se
dividen en dos grupos: los que a partir de una introducen las demas variables en cada paso y los que
a partir de todas van eliminando las variables a cada paso. De estos dos grupos se puede seleccionar
el criterio que se utilizard para contrastar la seleccion o eliminacion de la variable, o bien basandose
en la probabilidad del estadistico de la razén de verosimilitud que puede ser calculado por
estimaciones condicionales de los pardmetros o por estimaciones de maxima verosimilitud
parciales, o bien por la probabilidad del estadistico de Wald (SPSS, 2008).

3.4 Redes Neuronales

Antes de pensar en el desarrollo de un modelo no lineal, Nelles (2001) aconseja considerar
previamente un modelo lineal. Segiin el autor, si el modelo lineal no ofrece un rendimiento
satisfactorio, una de las posibles explicaciones es un comportamiento marcadamente no lineal. El
problema puede ser investigado por una cuidadosa comparacion entre el proceso y el modelo lineal
y/o llevarse a cabo una prueba de no linealidad.

Nelles (2001) afirma también que, al cambiar de un modelo lineal a otro no lineal, puede ocurrir
que el modelo no lineal, si no es lo suficientemente flexible, presente un rendimiento peor, frente al
lineal. Una buena estrategia para evitar este efecto no deseable es utilizar un modelo no lineal que
contenga un modelo lineal como caso especial. Ejemplos de tales modelos son los de tipo
polinomio (que simplifican a un modelo lineal por el grado) o modelos de tipo neuronal o fuzzy
(que simplifican a modelo lineal cuando el nimero de neuronas/normas es igual a uno).

La idea fundamental de las Redes Neuronales Artificiales surge del interés de simular el
comportamiento del cerebro humano, de sumar a sus cualidades y ventajas, la capacidad
computacional de los ordenadores. Aunque las comparaciones entre el cerebro humano y los
ordenadores son dificiles de sustentar debido a la gran diferencia entre ellos, comunmente se
utilizan como ilustraciones para conceptos equivalentes. Parra et al. (2006) muestra de forma
ilustrativa las diferencias basicas de estas dos estructuras, compara el funcionamiento del cerebro
humano y una maquina u ordenador con la clasica estructura de von Neuman de célculo
centralizado y secuencial, como el mostrado en la Tabla 3.3.

El cerebro humano al realizar distintas tareas no resuelve ecuaciones, sino que trabaja de forma
asociativa. Como ejemplo de esta caracteristica, podemos mencionar su comportamiento al
reconocer rostros, lugares u objetos. De la misma forma, para la realizacion de acciones cotidianas,
como recoger un objeto o caminar, el aprendizaje se basa en el intento (experimento con diferentes
acciones) y la memorizacion de resultados (aciertos y errores). En la siguiente fase, en el control de
la accion, el cerebro humano, después de aprender con las acciones que obtuvieron €xito, opera “sin
pensar”, sin la necesidad de nuevos experimentos. No calculamos parametros fisicos ni medimos
condiciones ambientales cambiantes a cada instante para decidir qué acciones realizar basaindonos
en las resoluciones de multiples y dificiles leyes fisicas. Cada estado sensorial captado por nuestros
sentidos despierta en el cerebro un estado (una actividad electro-quimica) que se memoriza
dependiendo de las necesidades. Lo que nuestro organismo hace es ir probando y aprendiendo hasta
lograr los mejores resultados (Parra et al., 2006).
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Tabla 3.3. Diferencias y particularidades entre el ordenador y el cerebro humano.

Ordenadores* Cerebro Humano
Determinista Comportamiento difuso
Secuencia de instrucciones Raciocinio en paralelo
Grandes velocidades de calculo Lentitud y limitacion para el calculo
Tareas repetitivas Adaptacion a situaciones
Soluciones Unicas Diferentes soluciones
Programacion Aprendizaje
Tarea Tipica: Producto entre matrices Tarea Tipica: Reconocimiento de rostros

(*) hasta hoy la gran mayoria de los ordenadores estan basados en la arquitectura de von Neumann.

El desarrollo de las redes neuronales artificiales se inspird en las redes neuronales bioldgicas. Una
neurona bioldgica en cuestion (Figura 3.3) recibe los estimulos de la neurona anterior en sus
dendritas, estas sefiales se acumulan en el cuerpo celular, también denominado soma neuronal
donde se encuentra el nticleo de la célula, pasa posteriormente por el axon hasta llegar a las sinapsis
en el botdn sinaptico o pié€ de la neurona (fin del axon). En este punto a partir de la amplitud de los
estimulos recibidos y de la fuerza de la sinapsis la neurona es activada (dispara hacia la siguiente
neurona) o sigue inactiva apenas acumulando los estimulos hasta que estos excedan el umbral de
activacion.

soma

cuerpo

nucleus

Figura 3.3. Elementos de la red neuronal biologica.

Se describen a continuacidn algunas de las caracteristicas de la neurona bioldgica que inspiraron el
estudio del modelo artificial:

e Las dendritas reciben la sefal por la sinapsis anterior y la envian al cuerpo celular, donde se
suman hasta que exceden un umbral que activa la salida de la neurona.

e La contribucion de la senal en la salida depende de la fuerza de la conexion sindptica, que
puede cambiar en funcion del aprendizaje.

e La sefial entrante procedente de las neuronas anteriores determina si la neurona siguiente
dispara o si, por otro lado, sigue inactiva.

e La salida dependera también de la atenuacion o amplificacion de la sefial en la sinapsis.

Lee et al. (2007) definen las redes neuronales artificiales como una técnica de la inteligencia
artificial basadas en el comportamiento del cerebro humano, el aprendizaje y la posterior operacion
de los procesos, cuyo proposito es construir un modelo de generacion de datos del proceso en
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estudio de tal forma que pueda generalizar y predecir salidas para datos de entrada de los cuales no
tiene informacion.

De entre las diferentes funciones para las cuales se pueden aplicar las redes neuronales artificiales
se pueden destacar: el ajuste de funciones, el analisis de los conjuntos de datos, el almacenaje de
datos asociables, el reconocimiento y/o clasificacion. En general, las redes se aplican para
problemas de clasificacion o de regresion. En los problemas de clasificacion el sistema respondera
si un individuo pertenece o no a un determinado grupo; en cambio en los problemas de regresion, el
objetivo de la funcion definida por la red es predecir el valor de una variable independiente
generalmente continua a partir de los valores de sus variables dependientes.

Los apartados que siguen explican de forma resumida los principios fundamentales de las redes
neuronales para su uso y aplicaciéon en el analisis de susceptibilidad a deslizamiento de taludes y
laderas naturales.

3.4.1 Neurona artificial de McCulloch y Pitts (1943)

El primer modelo de Neurona Artificial fue presentado por McCulloch y Pitts (1943) que
desarrollaron una neurona binaria, asi definida por presentar dos estados: activado y desactivado
(ver Figura 3.4). Las entradas también binarias, después de la suma ponderada resultan en un
numero real. La aplicacion de una funcion de activacion de tipo escalon (hardlin) con su respectivo
umbral, permite que los resultados vuelvan a ser binarios donde el valor 1 representa el estado
activado (verdadero) y el valor 0 el estado desactivado (falso). Este tipo neuronal artificial también
permite utilizar funciones de activacion de tipo signo (sign) que retornan valores bipolares (-1,1).

synaptic
weights

X.I O
summing activation
junction function
X3 o—

nputs

nlm ut

XrTl o_’
! F m
X\C{'1:1} g lifZ\?\fl'X‘ 2 H
\AIIE{-1,1} . y = =1
§-2 81 a 6+1 G+2 i
ye{-1,1} Sign Finchan -1 otherwise

Figura 3.4. Primer modelo de neurona artificial presentada por McCulloch y Pitts (1943).

En este primer modelo hay que resaltar la importancia de las magnitudes relativas y no absolutas, lo
que se traduce en que se puede obtener el mismo resultado aun si cambiamos los pesos y el umbral
de la funcion de activacion.

3.4.2 Regla de aprendizaje de Hebb (1949)

Esta regla considera que el aprendizaje no es una propiedad inherente a la neurona sino que es
debido a modificaciones en la sinapsis. Bioldgicamente define que la resistencia sindptica a una
sefial entrante puede cambiar en el proceso de aprendizaje.
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Fue la regla pionera en el aprendizaje y punto de partida para algoritmos mas complejos como los
conocidos algoritmos de retropropagacion del error. La Ecuacion 3.13 muestra el ajuste de pesos
segun la regla de aprendizaje de Hebb (1949).

Aw, =n.x.y, (3.17)

donde Awj; es la variacion en el peso de la conexion, 77 es el ritmo o tasa de aprendizaje (0-1) que
permite controlar la velocidad de convergencia del modelo, x; es la salida de la neurona presinaptica
(las entradas de la neurona en estudio) y y; es la salida de la neurona postsinaptica (las salidas de la
neurona en estudio).

En la Figura 3.5 se puede observar el comportamiento de la convergencia de un modelo con
diferentes tasas de aprendizaje, pequenos valores conducen a entrenamientos mas lentos pero mas
detallados, sin embargo grandes valores de tasa de aprendizaje conllevan a una mayor rapidez, pero
con la posibilidad de no encontrar el minimo de la funcién de error.

small n large 7

.
LT T T,
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Q

Figura 3.5. Comportamiento de la convergencia del modelo con diferentes tasas de aprendizaje
(Demuth et al. 20006).

3.4.3 Perceptrén de Rosenblatt (1958)

El perceptron de Rosenblatt (1958) (Figura 3.6) combina el modelo McCulloch y Pitts (MCP) y la
regla de aprendizaje de Hebb, surgiendo el sesgo (bias) en complemento a los pesos. La funcién del
sesgo tiene el efecto de aumentar o disminuir la entrada de la funcion de transferencia dependiendo
de si éste es positivo o negativo. El sesgo es una entrada adicional que no viene de ninguna otra
neurona, su valor es ajustado como los demas pesos. Se utiliza un conjunto de entrenamiento o
aprendizaje donde se conocen previamente las asociaciones entre las entradas y los objetivos
(respuestas) de una determinada cantidad de casos. La funcion de transferencia sigue siendo de tipo
escalon (hardlim).
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Figura 3.6. Modelo matematico del perceptron de Rosenblatt (1958) con su funcion de transferencia
y ecuacion para obtencion de la variable de salida.

3.4.4 Regla de aprendizaje del perceptron

La regla de aprendizaje del perceptrén, presentada en la Ecuacion 3.17, postula que el cambio de los
pesos es proporcional a la diferencia entre la salida deseada y la salida actual, originando lo que se
denominaria aprendizaje supervisado.

Aw, =0T, —y,).B, (3.18)

donde Awj; es la variacion en el peso de la conexion, 77 es el ritmo o tasa de aprendizaje, (7y-);) es el
error computado por la diferencia entre la salida deseada y la salida actual y Py; es la entrada de la
neurona.

3.4.5 Retropropagacioén del error

Las redes neuronales sufrieron un desinterés general debido a las duras criticas de Minsky y Papert
(1969) a las limitaciones del perceptron simple. Sin embargo, con el surgimiento de la regla de
aprendizaje supervisado de retropropagacion del error con Rumelhart et al. (1986) y el desarrollo de
los perceptrones multicapa, el interés en esta técnica resurge y las investigaciones contintian.

La retropropagacion del error busca minimizar la funcidon de error (normalmente la suma de los
cuadrados) en el espacio de los pesos utilizando el método de gradiente descendiente. La
combinacion de pesos que minimiza la funcidon de error es considerada la solucion del problema de
aprendizaje. El método computa el gradiente de la funcion de error en cada paso de interaccion, por
lo que se debe garantizar la continuidad y diferenciacion de la funcion de error. Una vez que é€sta
depende de la funcidén compuesta producida por los perceptrones interconectados, las funciones de
activacion deben presentar las mismas cualidades, (Rojas, 1996).

De forma general el método puede ser resumido por los siguientes pasos:

e« Se presenta a la red una muestra para la cual se conocen los resultados y se establecen
inicialmente unos pesos para empezar el proceso de interaccion (ver Figura 3.7a).

e« Se compara la salida de la red con la salida deseada para la muestra de entrenamiento (ver
Figura 3.7b).

S=z-y (3.19)
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o Se distribuye el error total encontrado calculando el error para cada neurona desde la salida de
la red hacia la entrada de la misma, este error es proporcional a la fuerza de la conexion (ver
Figura 3.6c¢).

5=Swo (3.20)

o Los pesos se ajustan segln el error calculado para cada conexion y la derivada de la funcion
activacion de la capa en funcion del resultado del sumatorio dando mayor responsabilidad a las
conexiones mas fuertes (ver Figura 3.6d).

: df.(e)

w, =w, + 77.51..]2}—6.)61. (3.21)

o El procedimiento se repite hasta que el error total es menor que el error maximo establecido
como limite de parada, siendo la velocidad de convergencia del procedimiento controlada por
la tasa de aprendizaje.

n= fl(“'(xl)p"l + Wi ¥z)

dfi(e)
Wy = Wy, + 176~ x,
(xnl (xD1 e 0

df,

K 1 1(e)
1L"(K2)1—1l'(x2)1+."]c51 o X

(d)

Figura 3.7. Procedimiento de célculo de la retropropagacion del error, simplificado de Golda et al
(2005). a) Atribucion de los valores iniciales de los pesos, b) calculo de la diferencia entre los
valores calculados y esperados, c¢) establecimiento de la contribucion por retropropagacion del error
final en diferentes parcelas para cada conexion neuronal en funcion de la fuerza de la conexion, d)
reevaluacion de la red con los nuevos pesos.

3.4.6 Perceptron Multicapa

El perceptron simple es un clasificador lineal, define en el espacio una superficie de separacion
denominada hiperplano. Es comun su aplicacion para la solucion de problemas lineales como la
simulacion de los operadores boléanos: AND, OR, NAND, NOR. Para éstos no presenta dificultad,
pero para simular una funcion XOR, no es aplicable ya que se trata de un problema no linealmente
separable. Por tanto hay que recurrir a las redes de arquitectura multicapa, los denominados
perceptrones multicapa (MLP). Con ellos cada perceptron de la primera capa define un hiperplano y
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la segunda capa hace la asociacion de las respuestas obtenidas por la primera definiendo asi una
region, ver Figura 3.8.

Utilizando dos variables de entrada (espacio bidimensional) el problema anterior se resume a
encontrar los pesos y el sesgo que describen una recta, que es frontera entre los dos patrones como
muestra la Figura 3.8a. Para el caso no linealmente separable cada neurona en la capa oculta
definird un hiperplano y la neurona de la capa de salida definira la region entre los hiperplanos que
clasifica los patrones de interés (Figura 3.8b).
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i

L0,0
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Figura 3.8. a) Problema de clasificacion de patrones lineal (NAND) y b) no lineal (XOR) con un
perceptrén multicapa (MLP).

3.4.7 Arquitectura de redes

El tipo de problema que puede ser tratado por la red es definido en gran parte por su arquitectura, la
cual, a su vez, depende de los siguientes pardmetros: numero de capas de la red, nimero de nodos
en cada capa, tipo de conexion entre los nodos y topologia de la red. Para entender mejor estas
nomenclaturas, la Figura 3.9 resume segin Braga et al. (2000) algunos ejemplos de arquitecturas de
redes.

Resumidamente, tenemos que la clasificacién de las redes en cuanto al nimero de capas, pueden
ser: de capa unica (a, ) y multicapa (b, c, d). En cuanto a la direccion de las conexiones las redes
pueden ser: feedforward (a, b, ¢) o feedback (d, e) dependiendo de si todas sus conexiones tienen
una propagacion hacia delante o si son retroalimentadas; y finalmente, en cuanto a la conectividad,
¢éstas pueden ser de baja conectividad (b, c, d) o completamente conectada(a, e).
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Figura 3.9. Arquitectura de redes, modificado de Braga et al. (2000).

3.4.8 Funciones de transferencia

Las funciones de transferencia o de activacion también tienen un importante papel en la aplicacion
de las redes neuronales. En la Figura 3.10 se listan las mas utilizadas. En este trabajo se comentaran
principalmente tres de estas funciones de transferencia, sus formulaciones y principales
caracteristicas. Dichas funciones son:

e purelin(n)=n. Toma argumentos de valor real y los devuelve sin modificar. Siendo indicada para
la capa de salida en los casos donde la variable dependiente es escalar.

e logsig(n)=1/(1 + exp(-n)). Toma argumentos de valor real y los transforma al rango (0, 1).

e tansig(n)=2/(1+exp(-2*n))-1=(e"—e ")/(e"+e™"). Toma argumentos de valor real y los transforma
al rango (-1, 1).

Cuando las redes son de tipo multicapa, a las funciones de transferencia de la altima capa se las
denomina funcion de salida. Usualmente se atribuye la misma funcion de transferencia para todas
las neuronas de una misma capa, aunque se pueden designar diferentes funciones de transferencia
para cada neurona de la red.

Las funciones de salida de tipo escalon o las funciones derivables sigmoideas, que permiten la

aplicacion del algoritmo de retropropagacion del error, son utilizadas para modelos de clasificacion.
El uso de la funcion lineal es la mas indicada en redes para el ajuste de funciones.
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Figura 3.10. Funciones de transferencia mas utilizadas.

El teorema del aproximador universal de Hornik (1989) afirma que es posible aproximar cualquier
funciéon continua con el uso de un perceptron multicapa entrenado con algoritmo de
retropropagacion del error con una capa oculta.

3.4.9 El aprendizaje de las redes

El proceso de aprendizaje puede ser clasificado como: supervisado, cuando la red necesita que se le
presente un conjunto de ejemplos de los cuales se conoce el resultado, surgiendo asi la figura del
supervisor; no supervisado, cuando la red no tiene la informacion sobre las respuestas correctas e
incorrectas, aprendiendo de la propia agrupacion que hace de los patrones; y finalmente el
aprendizaje por refuerzo, donde la red se retroalimenta con la pertinencia de su respuesta,
necesitando un supervisor de tipo critico, cuando las respuestas son correctas funciona como las
redes supervisadas y cuando la respuesta es incorrecta el aprendizaje solo informa a la red que fue
incorrecto y cuanto lo fue (Parra et al., 2006).

Las redes neuronales de mayor aplicacion para la estimacion de susceptibilidad de deslizamientos
en ladera son las que utilizan el aprendizaje supervisado.

En el aprendizaje supervisado los datos de entrenamiento se dividen en un conjunto de entrada
donde para cada caso se disponen las informaciones referentes a las variables condicionantes y un
conjunto de salidas deseadas/conocidas, correspondiente al valor de la variable dependiente para
cada caso. A partir del conjunto de entrenamiento definido por las entradas y sus resultados
deseados, la red neuronal creard una imagen de la realidad, un modelo, basandose en los datos a ella
expuestos. Posteriormente la red simula la variable dependiente (susceptibilidad) con este modelo
para los puntos de entrenamiento verificando el error obtenido entre la salida deseada y la salida del
modelo.

El entrenamiento es definido por Nelles (2000) como una optimizacién del modelo y/o pardmetros
con el fin de minimizar una determinada funciéon de pérdida para el conjunto de datos de
entrenamiento. El parametro béasico que se ajusta para optimizar el modelo son los pesos referentes
a cada conexidn o cada relacion establecida.

La fase de entrenamiento termina cuando los cambios en la arquitectura, nimero de capas y de
neuronas y los pesos de la red deriven en un error admisible para el conjunto de entrenamiento. A
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continuacion se valida el modelo con el conjunto de validacion (casos que no influyeron en el
proceso de definicion del modelo), comparando el resultado con otros modelos calculados para la
misma base de datos para eleccion del modelo 6ptimo. Posteriormente, se generaliza con el modelo
seleccionado simulando toda la malla, celda a celda (ver Figura 3.11).

i -

=
B
B[
| Lifologia H
Pendiente [Mpdélo| 2
|Vegetacién
Conjunto Entrada (input) Salida Obtenida (output):
l(L1P7V) {('1,p1,V1), (|2,p2,V2),...,(ln,pn,Vn)} O(S) (02, 07, 09, 01, 03)
Salida Deseada (target): Error(S): (0.8, 0.3, 0.1, 0.1, 0.3)

T(S): (1,1,1,0,0)
(0 define baja susceptibilidad y 1 alta)

Figura 3.11. De izquierda a derecha: esquema de construccion de los conjuntos de entrenamiento
con los valores de las variables condicionantes (conjunto de entrada) y valores de la susceptibilidad
(salida deseada) para las celdas conocidas 1 a n; simulaciéon de la red con las salidas obtenidas con
el modelo y el error de entrenamiento del ajuste del modelo; generalizacion del modelo para los
demas pixeles de la zona que no fueron presentados a la red en el momento de su ajuste.

3.4.10 El problema del sobreajuste

Uno de los problemas que ocurren durante el entrenamiento de las redes neuronales y que debe ser
cuidadosamente llevado en consideracion es el llamado sobre-ajuste o overfitting. El error en el
conjunto de entrenamiento es llevado a un valor muy pequefio, pero cuando los nuevos datos se
presentan a la red el error es grande. En esta situacion la red ha memorizado los ejemplos de
entrenamiento en las multiples interacciones, pero no ha aprendido a generalizar las nuevas
situaciones resultando en una peor prediccion para los casos donde se desconoce el resultado y se
quiere estimar su valor (Demuth et al. 2006).

La generalizacion es la evaluacion del modelo de salida para una entrada de muestra de datos que
no estd contenida en el conjunto de datos de entrenamiento. Puede ser por interpolacion, cuando la
entrada se encuentra dentro del rango cubierto por los datos de entrenamiento o por extrapolacion
en caso contrario (Nelles, 2000).

En la Figura 3.12 se representa esquematicamente un problema de overfitting donde la linea de
puntos es la funcién original a la que se pretende llegar, los puntos son el conjunto de
entrenamiento generado con cierto grado de ruido para representaciéon del problema y la linea
continua es el modelo previsto por una red multicapa.

Un método para mejorar la generalizacion es utilizar una red lo suficientemente grande como para
proporcionar un ajuste adecuado. Cuanto mas grande es la red utilizada, mas complejas son las
funciones que puede generar. Si se utiliza una red suficientemente pequeia, la misma no tendré
poder para sobre-ajustar los datos. El problema surge por la dificultad de saber de antemano la
dimension de la red més adecuada para cada aplicacion. Existen principalmente dos métodos para
mejorar la generalizacion: la regularizacion y la parada anticipada (early stopping).
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Demuth et al. (2006) nos recuerda que si el nimero de parametros de la red es mucho menor que el
nimero total de puntos en el conjunto de entrenamiento (aunque no especifica cuanto), hay
entonces poca o ninguna posibilidad de ocurrencia de sobreajuste. Es aconsejable también
aumentar siempre que sea posible la muestra de entrenamiento. En ocasiones el problema que se
depara permite recoger facilmente mas datos o el problema es alimentado continuamente a cada
medicidon. En estos casos se evita el sobreajuste, puesto que las redes neuronales son adaptativas y
una de sus caracteristicas mas destacables es aprender cuando estdn expuestas a continuos cambios,
ajustes o implementacioén de nueva informacién en el conjunto de entrenamiento.

Function Approximation

R
: |
|
IH ’\L,f/
] .
Error de

[
-1 generalizacion por -II- -II-
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overfitting i
)
1 1 1 1 1 1 1 L L _? 5 I I I I
% 08 06 04 02 b 0.2 0.4 [ 08 1 ' -1 0.8 0.6 04 -0z
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Figura 3.12. Ejemplo de overfitting donde la linea de puntos es la funcion real, los puntos son el
conjunto de entrenamiento con ruido y la linea continua el modelo generado (adaptado de Demuth
et al. 2006).

La Regularizacion consiste en la modificacion de la funcion de desempefio (performance), tipica de
las redes feedfoward.

En las redes tipicas feedfoward la funcion de desempefio utilizada es el error medio cuadratico
(MSE) de la red para el conjunto de entrenamiento, Ecuacion 3.23.

N

F =mse=%2(ei)2 :%2(4 ~a)’ (3.23)

i=l1

A esta funcion se le afiade un término que consiste en el error medio cuadratico de los pesos y sesgo
o bias de la red (Ecuacion 3.24).

msereg= ymse+ (1 —y)msw (3.24)

Donde y es el indice de desempefio o rendimiento y msw se define en la Ecuacion 3.25:

1 n
2
msw = — E w
J

I’lj=l

(3.25)

Utilizando esta funcion de desempefio (MSW) la red obtendra pequeiios valores de pesos y del bias
lo que provoca una respuesta suave y menos propensa a presentar sobreajuste. En la Figura 3.13 se
presentan las dos soluciones presentadas para el problema de sobreajuste aplicando las técnicas de
regularizacion y de parada anticipada.
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Figura 3.13. Soluciones con early stopping y con regularizacion.

La técnica de parada anticipada (early stopping) evita el sobreajuste a los datos de entrenamiento
mejorando la generalizacion. En ella, los datos disponibles son divididos en tres grupos, definidos
como:

Muestra de Entrenamiento: éstos son presentados a la red durante el entrenamiento, y la red se
ajusta en funcién del error entre la salida conocida y la salida de la funcion.

Muestra de test: éstos son utilizados para medir la generalizacion de la red, y para interrumpir el
entrenamiento cuando la generalizacion deja de mejorar.

Muestra de validacion: éstos no tienen ningun efecto sobre el entrenamiento y proporcionan una
medida independiente del rendimiento de la red durante y después del entrenamiento.

El conjunto de entrenamiento, se utiliza para el cdlculo del gradiente, permitiendo el ajuste de pesos
y bias de la red. El segundo conjunto denominado de test, sirve para detener el proceso de
entrenamiento en el caso de que la performance con el grupo de test deje de mejorar. Normalmente
el error del conjunto de test disminuye al inicio del entrenamiento de la misma forma que el error en
el conjunto de entrenamiento. Cuando el error en el conjunto de test empieza a subir, normalmente
indica el inicio del sobreajuste del modelo. El conjunto de validacion, no es utilizado en el proceso
de entrenamiento y su error no influye en el modelo a ser generado, pero si para encontrar el mejor
de los muchos modelos probados. El parametro que se utiliza para comparar el desempenio de
distintas redes es el error en el conjunto de validacion.

El acompafiamiento del grafico de errores calculados para los conjuntos de entrenamiento, test y
validacion durante el aprendizaje de la red es util, entre otras cosas, para observar el punto a partir
del cual la red sobreajusta los datos, como se ha definido anteriormente, y también para evaluar la
calidad de la division de los grupos. Si el error en el conjunto de validacidon encuentra un minimo en
una interaccion significativamente anterior que el error en el conjunto de test, esto puede indicar
una division deficiente de los datos, como muestra la Figura 3.14.

Los tres conjuntos de datos: entrenamiento, test y validacion normalmente dividen la muestra total
de datos disponibles en proporciones de 60%, 20% y 20% o 50%, 25% y 25%, respectivamente.

Es de suma importancia elegir bien los elementos del conjunto de entrenamiento, prueba y
validacion, puesto que los dos primeros influyen en cada modelo calculado y el ultimo en la
eleccion del mejor.
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Figura 3.14. Seguimiento del error en el conjunto de test para detener el proceso de entrenamiento
(Nelles, 2001).

Normalmente estos conjuntos estan restringidos a zonas de deslizamientos ya inventariados. Aun
asi, deben ser representativos del fendmeno que se estudia, es decir, si queremos definir una funcion
que estime la susceptibilidad de ocurrencia de deslizamientos superficiales, tendremos que utilizar
los datos de entrada referentes a este tipo de movimiento no permitiendo que procesos con
diferentes mecanismos sean mezclados.

Como en cualquier metodologia de mineria de datos hay que buscar la mejor forma de representar
bien la informacion disponible, para que el modelo sea generado a partir de informacion coherente.
Cuanto mayor sea el numero de casos, mejor definido estara el problema para la Red Neuronal.
Aunque es una metodologia adaptativa y que, dependiendo de su construccion, son capaces de
identificar patrones andmalos y datos incompletos o erroneos, lo mejor es tratar en el pre-proceso lo
maximo posible los datos, evitando resultados erroneos o incoherentes.

3.4.11 Consideraciones sobre las variables

Una de las consideraciones mas importantes sobre las variables de entrada en los modelos
neuronales es la necesidad de la estandarizacion de las mismas. Aunque se pueden utilizar las
variables con su valor real, tal como son recogidas en campo o calculadas a partir de un modelo
digital de elevaciones, es de amplio conocimiento que estos modelos son mas estables con un mejor
dimensionamiento matematico del problema. Al estandarizar las variables, todas quedan
adimensionales y con un mismo intervalo.

Existen diferentes tipos de estandarizaciones o cambios de escala basados en la media, la desviacion
tipica, el valor minimo o el valor maximo que pueden ser explicados a partir de la formulacion
unica:

-y )(x—x_
y — (ymax ymln)( 1'1’1111)

3.26
(xmax _xmin)+ymin ( )

La estandarizacion de los datos evita que las magnitudes de las variables sean distintas entre si
debido a sus diferentes significados y unidades de medida. Ej. La altitud con variacion entre los 500
y 2000m y la pendiente con variacion entre 0 y 90°.

Los métodos mas frecuentes de cambio de escala son:

a) Normalizado: en el cual se resta el valor minimo de la variable y se divide por el rango original.
En este caso los valores normalizados quedan comprendidos entre 0 y 1. Este es el método de
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cambio de escala necesario para las variables dependientes de tipo escalar cuando la capa de salida
utilizada es la funcion de activacion sigmoidea.

=2 Twin_ (327)
X

max xmin

b) Normalizado corregido: version adaptada donde los valores normalizados corregidos quedan
comprendidos entre —1 y 1. Este es el método de cambio de escala necesario para las variables
dependientes de tipo escalar si la capa de salida utiliza la funcidon de activacion de tangente
hiperbdlica. La ecuacion con ymax= 1 y ymin =-1 queda entonces:

X = 'xmin

y=2] -1 (3.28)

xmax xmin

c) Existe aun el método tipificado donde se especifica una media y una desviacion a la cual
queremos que nuestras variables se ajusten.

y = [(.X - xmean)(ystd - xstd)] + ymean (3 29)

Si por ejemplo queremos que todas tengan media Ve, =0 y desviacion yy,=1 la ecuacion del
método tipificado se resume a y=(x—media)/s donde se resta la media de cada variable y se divide
por la desviacion tipica. En este ultimo caso estamos, ademas de cambiando la escala de una
variable, cambiando su distribucion de frecuencia.

Es comun el uso del término normalizacion de la variable para la estandarizacion a los intervalos
(0,1) y (-1,1), sin embargo en este trabajo se evité debido a posibles confusiones con el término
“normalizacion” que en Andlisis Discriminante se refiere a transformaciones de la variable para que
¢stas presenten una distribucion normal.

Todo cambio de escala se debe realizar basandose en los datos de entrenamiento, incluso si se
definen muestras de test o validacion. Independientemente del tipo de cambio de escala, los
parametros necesarios como la media, la desviacion tipica, el valor minimo o el valor maximo de
las variables se calculan utilizando sélo los datos de entrenamiento. Si se especifica una variable
para definir particiones, es importante que estas covariables o variables dependientes tengan
distribuciones similares en todas las muestras de entrenamiento, test o validacion (SPSS, 2008).

Las variables categoricas pueden ser transformadas a variables escalares con la atribucion de
valores numéricos o recodificadas, del mismo modo que se realiza en los modelos de regresion
logistica. En la recodificacion, es importante recordar que al utilizar los casos de entrenamiento, si
las muestras de test o validacién presentan casos con categorias de predictivas que no estan
presentes en la muestra de entrenamiento, éstos no son utilizados por el procedimiento o en la
puntuacion.

Otro tratamiento normalmente utilizado en redes neuronales es la replicacion de datos, una
estrategia util cuando se tienen pocos casos con resultados conocidos. También es interesante que
después de haber creado los conjuntos se mezclen los registros de forma aleatoria evitando vicios en
el modelo, generados por presentar en la fase de entrenamiento los patrones inestables y estables
separados. Los métodos de entrenamiento en linea, por mini-lotes o por lotes dependen
explicitamente del orden de los casos ya que influyen en la inicializaciéon de las ponderaciones
sindpticas. Este aspecto de la entrada de datos es indiferente para los modelos discriminantes y
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logisticos por estar basado en estadisticas y probabilidades en lugar de ser una aproximacion
numeérica por iteraciones.

3.4.12 Calculo de la probabilidad a partir de modelos neuronales

Las Redes Neuronales son métodos numéricos de tipo iterativo, es decir, parte de una aproximacion
inicial y se repite el proceso hasta llegar a una soluciéon con un margen de error pre-establecido. A
diferencia de los métodos de origen estadistico y probabilistico donde naturalmente la respuesta se
puede dar en términos de probabilidades, en el caso de las redes neuronales la respuesta estd
relacionada con el planteamiento del problema, la estructura de red utilizada, sus funciones de
transferencia y el significado de la variable dependiente que se quiere predecir.

Las redes neuronales son adecuadas para el ajuste de funciones y para el reconocimiento de
patrones. El perceptron multicapa, con una funcién de transferencia del tipo tangente sigmoidea en
la capa oculta y una funcion de transferencia lineal en la capa de salida es una estructura util para
los problemas de aproximacion de funcidn o regresion (Demuth et al. 2006). Por otro lado, cuando
el estudio se caracteriza como un problema de reconocimiento de clases la estructura de red o
perceptron multicapa mas indicada son las que presentan funciones de transferencia y activacion de
tipo tangente sigmoidea y logaritmo sigmoideo, respectivamente.

En los problemas de clasificacion con una variable dependiente de tipo dicotomico (0 o 1, estable o
inestable) el resultado del modelo significara una propension mayor o menor para que cada caso en
cuestion sea de una clase u otra. Al utilizar una red para el ajuste de una supuesta funcion de
estabilidad, con la variable dependiente representada por sus valores minimo y maximo (0 y 1) el
resultado o salida del modelo representard el valor esperado de esta funcion para cada caso en
cuestion.

La cuestion principal es asegurar la obtencion de una red neuronal con salida en términos de
probabilidad, compatible para la comparacion con métodos estadisticos multivariantes como los
discriminantes y logisticos.

Ruck et al. (1990) comprobé matematicamente en su trabajo que el resultado obtenido con un
perceptrén multicapa utilizando retropropagacion del error y disefiado para clasificacion (funcion de
salida logaritmo sigmoideo) se asemeja a la probabilidad posterior de las funciones clasificadoras
bayesianas tradicionales.

Por otro lado, segin se observa en SPSS (2008), las redes disefiadas para clasificar variables
dependientes categoricas con funcion de salida sigmoidea y funcion de error de sumas cuadraticas
tienen un valor pronosticado para cada categoria, pero los valores pronosticados no se pueden
interpretar directamente como probabilidades.

Si se desea que la salida represente una probabilidad no sélo se debe asegurar que la misma tenga
valor minimo 0 y valor maximo 1 sino también que la suma de las probabilidades pronosticadas
para las diferentes clases sumen 1. En el caso de una clasificacion en apenas dos categorias (estable
e inestable), la probabilidad obtenida para clasificar cada caso como de una de las categorias es
complementar a la probabilidad de clasificarlo como de la otra. Ej. Si la probabilidad de un caso de
ser estable es 0,3, su probabilidad para ser inestable debe ser 0,7.

Por estos motivos el programa SPSS indica el disefio de redes de clasificacion de variables
dependientes categoricas con la funcidon de activacion soffmax en la salida y funcion de error de
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entropia cruzada, denominando el valor pronosticado para cada categoria como la pseudo-
probabilidad de que el caso pertenezca a la categoria.

La funcién softmax tiene la siguiente forma: softmax(ny)=exp(ni)/Zjexp(n;). Toma un vector de
argumentos de valor real y lo transforma en un vector cuyos elementos quedan comprendidos en el
rango (0, 1) y que ademas sumen 1. La funcién s6lo se aplica cuando la variable dependiente es
categorica (SPSS, 2008).

3.5 Técnicas de clasificacion de resultados cuantitativos

Otro aspecto a tener en cuenta es la clasificacion del resultado cuantitativo del modelo en un
determinado numero de niveles de susceptibilidad, para facilitar la interpretacion de los resultados
cuantitativos. En esta etapa hace falta definir qué tipo de clasificacion seleccionar y cuantos niveles
utilizar.

Sobre el tipo de clasificacion a ser utilizada, el programa ArcGis permite el uso de diferentes
propuestas:

e Manual: donde el usuario es quien establece los valores que definen los limites entre cada
nivel (umbrales). En este caso siempre es bueno justificar los valores utilizados para definir
las clases o utilizar un esquema con referencia en la literatura.

e Intervalos Iguales: donde a partir del valor maximo y del minimo obtenidos por el modelo
y con el numero de niveles en que se desea dividir, el programa establece los umbrales de
modo a que los rangos de los niveles tenga misma amplitud. Es un método de facil
interpretacion.

Intervalo = (valor maximo - valor minimo) / numero de intervalos

e Intervalo Definido: independientemente de los valores minimo y maximo obtenidos por el
modelo, la amplitud de los rangos es definida por el usuario y todos los niveles presentaran
sus umbrales como multiplos del intervalo definido.

e Cuantiles: cada nivel presentara un numero igual de individuos (celdas). Esta clasificacion
no se basa directamente en los valores obtenidos, sino en el nimero de individuos de cada
una ordenados segun sus respectivos valores. Es mas indicado para representar datos
distribuidos uniformemente.

Numero de celdas por clase es igual al total de celdas observadas/numero de clases.

e Saltos Naturales (Jenks): teniendo en cuenta la distribucion de los datos el programa
determina de forma iterativa la mejor clasificacion considerando diferentes conjuntos de
umbrales. Mas indicado para datos que no se distribuyen uniformemente, los niveles se
definen segun las agrupaciones de datos. No es indicado para comparaciones por su
intrinseca relacion con los valores del atributo.

e Intervalos Geométricos: esquema de clasificacion donde los umbrales de las clases se
basan en intervalos definidos por serie geométrica.

e Desviacion Estandar: calculada la media se generan los umbrales entre niveles adicionando
o sustrayendo sucesivamente la desviacion estandar de la misma. Considera la distribucion
de datos, siendo mas adecuado para distribuciones gausianas donde la mayoria de los
valores tienden a ubicarse proximos a la media y pocos valores se alejan de ésta.

Un ejemplo de clasificacion manual que se tiene referencia en la literatura es el presentado en los

trabajos de van Westen (1997), Yin and Yan (1988), Saha et al (2005). En €l los porcentajes
deseados de incidencia de rotura para cada nivel es lo que define los umbrales entre niveles de
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susceptibilidad, a partir del histograma de frecuencia acumulada de los valores predichos de
susceptibilidad para los puntos observados de rotura (ver Figura 3.15).
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Figura 3.15. Segmentacion de los valores de susceptibilidad proveniente del modelo, utilizando
cinco niveles: muy bajo (VLS), Bajo (LS), Moderado (MS), Alto (HS) y Muy alto (VHS), segun
Saha et al (2005).

La clasificacion definida por intervalos iguales es indicada cuando los resultados de los distintos
métodos son comparables, misma grandeza. Este tipo de clasificacion permite una comparacion
adecuada y objetiva. Cuando los resultados de los modelos no son directamente comparables la
clasificacion sugerida por Chung y Fabbri (2003) es la realizada por cuantiles.

Sobre el nimero de niveles a ser utilizados, se pueden comparar los resultados para clasificaciones
con 3, 5y 7 niveles de susceptibilidad, identificando cual es la mejor discretizacion. Con incidencia
nula o muy baja de roturas en clases estables y mayor en los niveles mas altos. También se debe
tener en cuenta una lectura e interpretacion simplificada acorde con el nivel de detalle del trabajo.

3.6 Técnicas de evaluacion de desempefio y comparacion de modelos

3.6.1 Histograma de frecuencia

Uno de los primeros analisis que se hace al evaluar la efectividad de un modelo es analizar el
histograma de frecuencia de celdas estables e inestables en relacion a los valores de susceptibilidad.
Es de esperar que no se presente mucho solape entre los dos histogramas y que la incidencia de
celdas inestables por debajo del valor umbral sea minimo.

La definicion del valor umbral tiene un aspecto tedrico que se basa en el valor admitido en el
momento de realizacién del modelo (normalmente se atribuye en el andlisis discriminante el valor
cero y en la regresion logistica el valor 0,5) y un valor practico, una vez que después de realizado el
modelo y analizado el histograma de frecuencias de las celdas estables e inestables se puede
establecer un nuevo valor umbral que genere mejores resultados.
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3.6.2 indice de Densidad Relativa de deslizamientos

El indice de densidad relativa de deslizamientos definido por Baeza (1994) y mas recientemente
presentado en Baeza y Corominas (2001) permite expresar el grado de ajuste de la funcion para
predecir roturas. La densidad de roturas de una clase es definida por el cociente entre el niimero de
deslizamientos (n) clasificados en este nivel de susceptibilidad dividido por el niimero de celdas
totales (N) que presenta este mismo nivel de susceptibilidad. El indice de densidad relativa se
expresa como la densidad de deslizamientos de cada clase dividido por el sumatorio de densidades
para todos los niveles de susceptibilidad, presentada en la Ecuacion 3.30.

n. /N,

El interés general es que el modelo presente altos indices en los niveles de muy alta y alta
susceptibilidad y que apenas presente movimientos en los niveles de baja o muy baja
susceptibilidad.

3.6.3 Curvas Porcentaje Acumulado

Duman et al. (2006) presentaron una formulacion gréafica para el analisis del desempefio de una
clasificacion de la susceptibilidad realizada con Regresion Logistica, denominada aqui como
Curvas Porcentaje Acumulada. Esta evaluacién deriva de la necesidad de que la metodologia
cumpla con dos leyes fundamentales apuntadas por el trabajo de Can et al. (2005):

o En el mapa, la mayoria de los deslizamientos de tierra observados debe ser ubicado en los
pixeles incluidos en niveles de probabilidad més alta.

o  Estos mismos niveles de alta probabilidad deben cubrir la menor area posible. Si los niveles de
alta probabilidad cubren grandes superficies, es posible que el acierto en la prediccion de
deslizamientos sea mayor, sin embargo una gran area del territorio sera calificada como de
posible riesgo.

Para la realizacion de las curvas de porcentajes acumulado las altas susceptibilidades fueron
consideradas como aquellas con intervalos de probabilidad entre 0,5 y 1,0. El célculo de los
porcentajes acumulados de puntos de rotura y puntos totales se hizo para intervalos de
susceptibilidad del 10%.

La Figura 3.16 muestra el ejemplo encontrado en el trabajo de Duman et al. (2006) donde
observamos que la primera curva (curva-a) es la susceptibilidad en relacion al porcentual
acumulado de pixeles con deslizamientos observados. En un mapa de deslizamiento eficaz, los
deslizamientos observados deben estar incluidos en areas con altos valores de susceptibilidad.
Considerando un valor de corte de 0,5, aproximadamente el 80% de los deslizamientos estan
localizados en 4rea de alta susceptibilidad.

La segunda curva (curva-b en la Figura 3.16) se refiere a la relacion de la susceptibilidad y el
porcentaje acumulado de pixeles del mapa que representa el intervalo de susceptibilidad. La curva
b define la distribucion espacial de los valores de susceptibilidad en la regién. El drea acumulada
por los altos valores de susceptibilidad (considerando el mismo valor umbral) es de 37%. El area
acumulada de los altos niveles de susceptibilidad debe ser el menor posible.
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Figura 3.16. Formulacién grafica para el analisis del desempefio de una clasificacion de la
susceptibilidad realizada con Regresion Logistica, (Duman et al. 2006).

3.6.4 Curvas ROC

Otra propuesta de evaluacion de desempeiio de las metodologias son las curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic), representacion grafica de la sensibilidad versus 1-especificidad para
sistemas de clasificacion en los que exista una variable con dos categorias por la que se clasifiquen
los sujetos de acuerdo con la variacion de su valor umbral de clasificacion. La técnica proviene de
la teoria de detecciéon de sefiales siendo ampliamente difundida en la medicina, psicologia,
radiologia, quimica, economia, aprendizaje automatico y mineria de datos por su gran utilidad en la
representacion de la calidad de sistemas de clasificacion.

Considerando un ejemplo de problema de clasificacion de dos grupos (clasificacion binaria) entre P
casos pertenecientes a la clases p (positivos) y N casos representantes del grupo » (negativos) donde
las salidas del modelo son P’ casos clasificados como p” (positivos) y N’ casos clasificados como n’
(negativos). Existen cuatro posibilidades de resultados para un clasificador binario que se puede
formular en una tabla de contingencia 2x2 o matriz de confusion, presentada en la Figura 3.17. Los
verdaderos positivos (7True Positive - TP) equivalente al éxito del modelo, los verdaderos negativos
(True Negative - TN) equivalente al correcto rechazo, los falsos positivos (False Positive - FP)
equivalente a una falsa alarma o error de tipo I y los falsos negativos (False Negative - FN)
equivalente a la pérdida del modelo o error tipo II.

De acuerdo con la Figura 3.17, si la prediccion de resultado es p” y el valor real es también p,
entonces se llama un verdadero positivo (TP); sin embargo, si el valor real es n entonces se dice un
falso positivo (FP). Por el contrario, un verdadero negativo se produce cuando la prediccion de
resultados es n” y el valor real es n, y falso negativo es cuando la prediccion de resultado es n”,
mientras que el valor real es p.
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Figura 3.17. Matriz de confusion para la definicién de un punto de corte en un clasificador binario.

Los parametros derivados del andlisis de la matriz de confusion que permiten el calculo de la curva
ROC son expresados en las siguientes ecuaciones:

e Razon de verdaderos positivos (7rue Positive Rate - TPR) equivalente al porcentaje de
¢éxito, sensibilidad (sensitivity):

TPR=TP/P =TP/(TP+FN) (3.31)
e Razon de falsos positives (False Positive Rate - FPR) equivalente al porcentaje de falsas

alarmas:

FPR=FP/N=FP/(FP+TN) (3.32)

e Razon de verdaderos negativos (7True Negative Rate) equivalente a la especificidad
(Specificity - SPC):

SPC=TN/N:TN/(FP+TN):1—FPR (3.33)
e Precision (Accuracy - ACC)
ACC=(TP+TN)/(P+N) (3.34)

Las curvas ROC pueden ser representadas segin la comparacion de los parametros referentes a la
razon de casos verdaderos positivos y la razon de falsos positivos de acuerdo con la variacion del
valor de corte de clasificacion, por lo que también son conocida como “Relative Operating
Characteristic” (Swets, 1996).

A continuacidn se explicara el calculo de la curva ROC segun el programa SPSS, que se hace por la
sensibilidad vs. 1-especificidad y utiliza un procedimiento que fija un conjunto de valores de corte
definido por la media entre cada par de resultados de la funcion de clasificacion ordenados de forma
sucesiva, ademds de max(x;j)+1 y min(x;)-1, donde x; es el resultado de la funcién para el caso i.
Cada valor de corte determina un punto de la curva ROC consecuentemente el numero de valores de
cortes resultante es directamente relacionado con el nimero de puntos que definen la curva.

Las variables de contraste (cuantitativas) suelen estar constituidas por probabilidades, resultantes de
un andlisis discriminante o de una regresion logistica, o bien compuestas por puntuaciones
atribuidas en una escala arbitraria que indican el "grado de conviccién" que tiene un evaluador de
que el sujeto pueda pertenecer a una u otra categoria. La variable de estado puede ser de cualquier
tipo e indicar la categoria real a la que pertenece un sujeto. El valor de la variable de estado indica
la categoria que se debe considerar positiva. Se considera que los nimeros ascendentes de la escala
del evaluador representan la creciente conviccion de que el sujeto pertenece a una categoria. Por el
contrario, los numeros descendentes representan la creciente conviccion de que el sujeto pertenece a
la otra categoria. El usuario debera elegir qué direccion es positiva. También se considera que se
conoce la categoria real a la que pertenece el sujeto.
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A partir del conjunto de valores de corte, el estado de los valores reales, y los valores de los
resultados de la funcidn de clasificacion, se puede clasificar cada observacion en TP, FN, TN o FP
de acuerdo con la norma de clasificacion. Consecuentemente el calculo de sensibilidad y
especificidad es inmediato a partir de sus definiciones, mostradas en la ecuacion 3.31 y 3.33,
recordando que la sensibilidad es equivalente a la TPR y que la resta 1-especificidad es igual a la
FPR vista en la ecuacion 3.32.

Tabla 3.4 presenta el procedimiento de céalculo de los valores de corte a ser utilizados para el
trazado de la curva ROC a partir de la salida de la funcién de clasificacion.

Tabla 3.4. Procedimiento de calculo de la curva ROC.

Valores de corte Sensibilidad 1-especificidad
TP/(TP+FN) 1-TN/(TN+FP)

Funcion de clasificacion valor minimo -1
(valor; +valori+1)/2
valor maximo + 1

Obs. Para cada diferente valor de corte, se clasifican los individuos como positivos si sus valores son mayor o igual al
valor de corte en cuestion y se evalla la sensibilidad y la especificidad.

A partir de un sistema clasificador binario con valor positivo para los casos inestables y negativo
para los estables, la razoén de verdaderos positivos (True Positives Rate) o razon de éxito se define
como el porcentaje de unidades de terreno que presentan movimientos de ladera y fueron previstas
correctamente por el modelo como inestables. A su vez la razon de falsos positivos (False Positives
Rate) o falsas alarmas se define como el porcentaje de unidades de terreno libres de deslizamientos
pero que fueron estimadas equivocadamente por el modelo como inestables (Carrara et al. 2008). Es
evidente que el modelo aumentard de rendimiento a medida que la razéon verdadero positivo
aumente mas rapidamente que la razon de falsos positivos.

Utilizando este mismo ejemplo, si observamos la curva ROC dibujada en la Figura 3.18, cada punto
de la misma define una relacion entre los parametros TPR y FPR para el valor de corte de
clasificacion especifico representado en el histograma de frecuencias de las poblaciones de casos
estables e inestables. En la figura, adaptada para la problematica de clasificacion de Ia
susceptibilidad en estable e inestable la terminologia TP, FP, TN y FN fue sustituida
respectivamente por Verdaderos Inestables, Falsos Inestables, Verdaderos Estables y Falsos
Estables y trata de la relacion entre un punto de la curva ROC, los diferentes componentes de la
matriz de confusion y las respectivas regiones del histograma de frecuencia de celdas estables e
inestables.

valor de corte
1 clasificados como - clasificados como
estables i inestables
I
1
poblacion —, : valor actual
|

estables — poblacién in es total
© inestables
el G = ; N
© S Fin
o g 3
3 g | 3
0 ]
‘B @ I & Ves ES
® L |
[1}] 1
a 1

Tasa Verdaderos Inestables (TPR)

0 Tasa Falsos Inestables (FPR) 1 Susceptibilidad

1-especificidad
Figura 3.18. De izquierda a derecha, curva ROC e histograma de frecuencia de celdas estables e
inestables y matriz de confusion para un punto de la curva ROC referente a un valor de corte.
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El area sobre la curva (AUC, abreviatura en ingles) también es utilizada como parametro de calidad
de un sistema de prediccion (Swets, 1986), cuanto mayor sea el area, mejor serd la clasificacion. El
AUC varia entre 0,5 para modelos sin capacidad de clasificacion (correspondientes a la linea
diagonal y=x) y 1,0 para modelos con poder de prevision méaximo. Sin embargo ademds de la
magnitud del AUC, Fawcett (2006) sugiere el analisis de la forma de la curva para la decision del
modelo mas adecuado.

3.6.5 Tasa de Prediccion y de Acierto

Suponiendo que parte de los deslizamientos ocurridos en el pasado representan los
deslizamientos futuros, Chung y Fabbri (2003) proponen la validacion y verificacion de los
modelos de prediccion de deslizamientos a partir de las curvas de tasa de acierto y prediccion.
Las curvas de tasa de acierto se basan en la comparacion entre el modelo de prediccion y los
deslizamientos utilizados para su creacion determinando la adecuacion o ajuste del modelo a los
datos utilizados para su calculo. Comparando los deslizamientos reservados para validacion con
el modelo generado se obtienen los estadisticos necesarios para representar la curva de tasa de
prediccidon, mds adecuada y justa para evaluar la capacidad predictiva de los modelos. Para la
construccion de ambas tasas se comparan los porcentajes acumulados de ocurrencia de
deslizamientos en diferentes zonas ordenados de muy alta a muy baja probabilidad en relacion al
porcentaje acumulado del area de los diferentes niveles de susceptibilidad (Chung y Fabbri, 1999;
Luy An, 1999; Lee et al. 2002b; Kanungo et al. 2006).

Las graficas de tasa de prediccion y las curvas ROC, a pesar de su semejanza, representan
confrontaciones de distintos ejes y por lo tanto tienen distinto analisis.

En el caso de las curvas de tasa de prediccion se confrontan los porcentajes acumulados de area
ocupada con los de deslizamientos observados por nivel decreciente de probabilidad mientras que
las curvas ROC grafican la tasa de acierto (verdaderos positivos) versus la de equivoco del modelo
(falsos positivos). En ambas, el mejor resultado se da cuando las curvas estdn mas proximas a la
coordenada (Xmin, Ymax) asociado a un mayor area bajo la curva. Ademas, en el caso de analisis con
unidades de terreno de tipo celdas, donde cada deslizamiento corresponde a una celda y todas las
unidades de terreno tienen la misma area, el eje-y de la curva de tasa de Prediccion corresponde a la
tasa de verdaderos positivos y el eje-x corresponde al nimero de unidades clasificadas
erroneamente como positivas, de forma andloga a las curvas ROC (Frattini et al., 2010).

3.6.6 Mapas Comparativos Pixel a Pixel

Todos los métodos de evaluacion de desempefio y validacion descritos hasta ahora confrontan los
mapas de prediccion de susceptibilidad con el conjunto de puntos referentes a los deslizamientos
observados, con la elaboracion de indices estadisticos para el global de las celdas analizadas. En
ultimo caso los mapas son confrontados con las diferentes muestras de celdas estables e inestables
definidas para célculo y validacion de los modelos. Pero aparte de las conclusiones obtenidas con
la simple visualizacion de estos mapas, no es posible valorar cuanto se parece un modelo a otro o en
qué area geografica las predicciones de los modelos en comparacion se asemejan o se diferencian
mas. Para ello en la presente Tesis se ha desarrollado un algoritmo, basado la aplicacién de
funciones booleanas para todas las combinaciones posibles de los diferentes modelos elegidos y los
diferentes niveles de susceptibilidad establecidos para comparar, celda a celda, los resultados
obtenidos.
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Inicialmente, para simplificacion del problema, se trabaja con los mapas ya reclasificados en los
cinco niveles de susceptibilidad establecidos. Posteriormente se atribuyen a los diferentes niveles de
susceptibilidad valores numéricos crecientes del uno al cinco de acuerdo con los niveles de muy
baja a muy alta susceptibilidad. En cada celda del mapa se observan los niveles predichos por los
diferentes modelos, apuntandose la concordancia entre los modelos comparados.

Si todos coinciden en el mismo nivel de susceptibilidad la concordancia es maxima y de valor igual
al nimero de modelos comparados. Si por ejemplo, se comparan cinco modelos y coinciden cuatro,
restando uno de ellos con prediccion distinta, el valor de la concordancia es de cuatro modelos. Si
coinciden tres modelos con un mismo nivel de susceptibilidad y los dos restantes no presentan la
misma prediccion (coincidiendo o no entre ellos) el valor general de la concordancia sera de tres
modelos. Si apenas coinciden en la prediccion dos modelos con un nivel de susceptibilidad o dos
modelo con un nivel y otros dos con otro nivel de susceptibilidad, la concordancia es de apenas dos
modelos. Si cada modelo predijo un nivel distinto de susceptibilidad, no coincidiendo ninguna de
las predicciones, la concordancia es nula.

Aparte de la concordancia se evalua también en cuanto se diferencian los modelos. Se calcula el
valor numérico del nivel maximo predicho por los diferentes modelos en comparacion y se resta el
valor numérico del nivel minimo predicho. Si uno de ellos predice susceptibilidad muy alta y otro
muy baja la diferencia entre los niveles de susceptibilidad es maxima (nivel méximo predicho -
nivel minimo predicho). Para el caso en ejemplo, con la definicion de apenas cinco niveles de
susceptibilidad esta diferencia numéricamente equivale a cuatro. Sin embargo si todos coinciden
con una misma prediccion de susceptibilidad, la diferencia es minima e igual a cero (nivel maximo
predicho = nivel minimo predicho). Como se puede observar este calculo es independiente de la
concordancia, puesto que los valores de nivel maximo o minimo pueden o no estar entre los
modelos que coinciden.

Adicionalmente también se generd otro algoritmo para identificar como era la concordancia entre
estos modelos, identificando cudl de ellos concordaban y como lo hacia.

En la Tabla 3.5 se presentan diez diferentes ejemplos de posibles casos existentes donde los valores
numéricos de los distintos modelos representan los niveles de susceptibilidad, atribuyéndose valores
crecientes del uno al cinco respectivamente a muy baja, baja, moderada, alta y muy alta
susceptibilidad. A partir de las columnas referentes a Concordancia, Diferencia Maxima y
Identificacion, calculadas para cada pixel del mapa del area de estudio, se construyen nuevos mapas
para visualizacion y andlisis de la distribucion espacial de estas variables en el territorio evaluado
por los diferentes modelos predictivos.

Tabla 3.5. Ejemplo de diez diferentes casos posibles para comprension de la evaluacion de la
concordancia celda a celda, diferencia maxima e identificacion de modelos.

Modelos
Concordancia | DifMax | Identificacion

4 1 ABCD
° 2 2 ACy BE
% 2 3 AEy CD
= 4 2 BCDE
% 3 2 BCDy AE
® 3 4 ABC
3 3 3 CDE
g 5 0 ABCDE
= 0 4 NINGUN

2 3 DE
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4 APLICACION DE LAS METODOLOGIAS - LA POBLA DE
LILLET

4.1 Introduccioén

Este capitulo describe el area de aplicacion de las metodologias, trata resumidamente sus
caracteristicas geologicas y geotécnicas, asi como las variables introducidas en el analisis. Presenta
los resultados obtenidos con los tres distintos modelos de andlisis aplicados: Analisis discriminante
(AD), Regresion Logistica(RL) y Redes Neuronales (RN) abordando las particularidades de los
programas informaticos utilizados desde la etapa de pre- proceso con la preparacion de los datos a
la de post-proceso con la realizacion de mapas, graficas y tablas de resultados.

4.2 Area de estudio

El 4rea seleccionada para estudio corresponde a una zona de la comarca de Bergueda situada
geograficamente en el sector meridional del Pirineo Oriental, en la cuenca alta del rio Llobregat,
regién de su nacimiento. Cubre una extension aproximada de 40km’, con forma rectangular de
cerca de 8x5km, incluyendo las poblaciones de La Pobla de Lillet y Castellar de N’Hug (Santacana,
2001).

La region viene siendo objeto de continuas investigaciones (Corominas 1989; Corominas y Alonso
1990; Corominas y Baeza 1991; Corominas 1993, Baeza 1994; Corominas y Moya 1999; Santacana
2001; Santacana et al. 2002) y el acompafiamiento de los movimientos de masa existentes con el
analisis de sus variables influyentes convirtié la zona en una especie de laboratorio de pruebas
idoneo para la realizacion de comparativos de metodologias debido al buen nivel de conocimiento
alcanzado. La Figura 4.1 presenta el croquis de situacion de la region y un recorte del mapa
comarcal del ICC (Institut Cartografic de Catalunya) donde se puede apreciar la region de estudio,
las poblaciones mas importantes, el relieve, la hidrografia y las principales carreteras locales.

(@) | o)

Area
de estudio

FRANCIA

Figura 4.1. a) Croquis de situacion del area de estudio de la Pobla de Lillet (Santacana et al, 2002).
b) Area de estudio, extraida del mapa topografico comarcal de Catalunya escala 1:50.000 (ICC,
2008).
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En la Tabla 4.1 estan descritas las coordenadas limites del area de estudio y sus dimensiones. La
resolucion geométrica de los mapas (tamafio del pixel), tanto los de las variables como los de
resultados, es de 15 metros.

Tabla 4.1. Coordenadas extremas y dimensiones del area de estudio.

Coordenadas extremas del area de estudio (metros) Ancho Alto
Norte Sur Este Oeste =~ 8km =~ 5km
8025m 5025m
4682007.5 4676982.5 422012.5 413987.5 . -
535pixels 335pixels

4.2.1 Geologia de lazona

En el area de estudio afloran rocas cuyas edades varian desde el Devonico hasta el Eoceno (Figura
4.2; ITGE, 1994).

e Las rocas del Devonico afloran localmente en la esquina noreste del area de estudio y estan
constituidas principalmente por calizas con intercalaciones de lutitas calcareas y nodulosas;
igualmente, las rocas de edad Carbonifera estdn constituidas por rocas vulcanocléasticas mantos
de carbon conglomerados y lutitas. Las rocas Pérmicas afloran en una franja orientada E-O en
el tercio norte del area de estudio y estan constituidas por conglomerados areniscas y rocas
vulcanoclasticas.

o Las rocas del Tridsico constituidas por conglomerados, areniscas y lutitas formando una
delgada cinta al sur de la quebrada 1’Euga Blanca y calizas tableadas y lutitas multicoloreadas
con yesos, aflorando muy localmente en contacto fallado con rocas Terciarias en el sector sur —
central del area de estudio.

e Las rocas Cretacicas afloran en una franja en el extremo sur del tercio superior del area de
estudio, la cual se acufia hacia el Este, estando constituidas litologicamente por calizas y lutitas
calcareas con intercalaciones de areniscas y conglomerados hacia la parte superior
estratigraficamente.

e En el resto del area siguiendo la misma orientacion de franjas E-O afloran rocas de edad estan
comprendidas entre el Paleoceno y el Eoceno; estas rocas terciarias son constituidas
predominantemente por calizas y dolomitas en la parte inferior, areniscas en la parte media y
arcillitas calcéreas, yesos laminados y alternancias de areniscas con conglomerados hacia la
parte superior.

« Finalmente, el Cuaternario, estd representado por depdsitos de terrazas aluviales a lo largo de
las margenes del Llobregat y depdsitos coluviales esparcidos localmente en la zona centro y
norte del 4rea de estudio.

De las unidades anteriores las que mas concentran movimientos de masa corresponden a arcillitas
calcareas de edad terciaria (PEmc, PEgmf y PPEm) y las rocas calcareas y conglomerados,
areniscas y lutitas de las facies garumnienses (PPcm y KPg). Sin embargo cabe aclarar que las
roturas se producen sobre formaciones superficiales que cubren las anteriores litologias sin
involucrar directamente el sustrato rocoso 0 como méaximo su parte meteorizada. Lo que coincide
con lo expresado por Corominas (1989) y Corominas y Baeza (1991), que ademas, detallan las
diferencias entre las tipologias de movimientos encontrados de acuerdo con la formacion superficial
o litologia involucrada. Los autores describen que en las unidades litoestratigraficas referentes a los
niveles de arcillas y areniscas rojas del Cretacico Superior-Paleoceno, las roturas son
preferentemente de tipo rotacional y translacional; en las margas y margocalizas del Eoceno
inferior, caracterizadas por una marcada esquistosidad, se producen roturas de tipo planar
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favorecidas por la estratificacion y la diaclasacion; en los niveles superficiales meteorizados de la
formacion margosa también se generan corrientes de derrubios. Santacana et al. (2002) también
mencionan que los deslizamientos superficiales, objeto de este estudio, afectan mayoritariamente a
las formaciones coluviales cuaternarias y, en menor medida a los niveles meteorizados de las
arcillitas del Permotrias, arcillitas del Cretacico superior y turbiditas del Eoceno.

Tabla 4.2. Leyenda de las unidades geolodgicas del area de estudio (adaptado de ICC, 2008).

LEYENDA DESCRIPCION FORMACION ERA PERIODO EPOCA - EDAD
Terrassa del Llobregat i afluents. Es troba 2 m sobre el nivell .
Li_att N Holoce
del riu.
" Llit actual. plana d'inundacic ordinaria i terrassa mes baixa N
Q801 Holocé recent
(0-2 m).
o Clasts angulosos, sorres 1 llims. Ventall s al-luvials antics - N . .
" Cuaternario Plistoce-Holoce
degradats.
o Terrassa del Llobregat i afluents. Es troba 3 m sobre el nivell Plistoce terminal-Holocs
oz -
- del riu. basal
UGt Terrassa del Llobregat i afluents. Es troba entre 151 20 m _ . R
- ~ N Plistoce superior
sobre el nivell del riu.
. Tram infericr de la I -
PEgmt Altemanga de gresos 1 margues amb conglomerats. . Lutecia inferior
Formacid Vallfogona
. _ R Formacid Guixos de - .
PExb Guixes laminats i margues. Lutecia inferior
L | Beuda
L L Eoce inferior i mitja. Cuisia
Calcaries bioclastiques. -
Lutecia
= Cenozoico
PEma Margues li argiles alternant amb calcaries. Cuisia-Lutecia
Margues | margocalcaries amb algun nivell de gres. Formacid Armancies Cuisia-Lutecia
PEgem | Gresos. Tram mitja de la Formacio Corones. Paleogen Cuisia
PEce Alternanca de calcaries | margues grises. Formacid Corones Cuisia inferior
Gresos, margues i llims i, ocasionalment, alguna intercalacio . L ~
FEgma - ey Formacio Corones Cuisia inferior
de calcaries amb miliolids.
PPEz. Calcaries i dolomies. llerdia
Lo - x N Paleocé superior-Eoce
PPE: Calcaries i margocalcaries. Formacio Sagnari . N P .
inferior. llerdia
PPEm Margues gris blavos. llerdia
- Conglomerats, gresos, lutites 1 margues. Facies Garumnia Cretaci superior-Paleoce
‘ Kgp Calcaries, lutites | margocalcaries Facies Garumnia Maastrichtia
Cretaci
.- Cretaci superior. Campania
KMca Calcaries sorrenques . " . " .
terminal - Maastrichtia
Calcaries micritiques i argiles roges. Facies Garumnia Mesozoic Maastrichtia
Tk Margues i calcaries margoses. Facies Keuper Triasic superior
Tm Calcaries i dolomies amb intercalacions de margues. Facies Muschelkalk Trigsic Triasic mitja-superior
o Facies e N -
T Conglomerats, gresos i lutites. _ Triasic inferior-mitja
Buntsandstein.
Conglomerats, gresos | lutites roges Permia
Conglomerats, gresos, llutites roges 1 roques s s
. e q Permia Permia
wulcanoclastiques.
Piig Ignimbrites riolitiques. Permia
| - R Carbonifer - B o
CPd Roques vulcanoclastiques i carbons . Carbonifer-Permia
Permia
Cag! Gresos, microconglomerats i lutites. Formacio Bellver Paleozoic | Carbonifer Carbonifer
- - . Devonis- . B
b= Calcaries noduloses i lutites. Formacic Comte B Devonia-Carbonifer
Carbonifer
| Dege Calcaries noduloses, lutites. Calcaries "griote” Formacio Comte B Devonia superior
Delv Alternanca de calcaries, lutites i calcaries noduloses. Devonia Devonia inferior i mitja
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Figura 4.2. Geologia detallada para el 4rea de estudio (ICC, 2008). Ver leyenda en Tabla 4.2.

El sustrato rocoso descrito anteriormente desde el punto de vista tectonico se enmarca dentro de las
unidades estructurales denominadas Manto del Cadi y Manto Inferior del Pedraforca (Figura 4.3),
las cuales se caracterizan por una tectdnica alpina (Santacana et al. 2002; ITGE, 1994; Busquets,
1981; Clotet, 1984). Figura 4.3 muestra las unidades estructurales y sus respectivas épocas
geologicas, donde se destaca el area de estudio mediante un rectangulo.

Eoceno medio

Eoceno inf.-Luteciense
inferior

Garumniense

Jurésico- Cretacico
Superior

: Pérmico
Paleozoico sup.

Paleozoico inf.

po—
2
H:[IIUI[]] Manto del Cadi
=

Cuenca del Ebro

m Manto inf. del Pedraforca
N\t

Escala 1:250.000

Figura 4.3. Unidades estructurales de la zona de la Pobla de Lillet, modificado del esquema
tectonico de ITGE (1994).

4.2.2 Climatologiay precipitacion

Segun Baeza (1994) el clima de la region corresponde a un tipo subalpino con influencias atlanticas
locales, caracterizado por condiciones templadas y hiimedas con ausencia del periodo estival seco
del clima de tipo mediterraneo y también de los periodos helados del clima de alta montafia. Las
temperaturas medias anuales se mantienen proximas a los 10°C con minimos no inferiores a -12°C,
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con inversiones terminas frecuentes, periodos frios correspondientes a los meses de noviembre a
abril y frecuentes heladas que pueden superar los 100 dias al afio con posibles nevadas durante este
periodo. La pluviosidad anual de la zona de 1’Alt Bergueda oscila entre 800 y 1500 mm/afio con
una distribucion bastante irregular, con un minimo en invierno y dos maximos responsables por mas
del 50% de la pluviosidad anual, uno en primavera y otro a finales del otofio.

Las condiciones climaticas influyen considerablemente en el tipo y densidad de las roturas de las
laderas. Las lluvias de gran intensidad y corta duracién originan numerosos deslizamientos
superficiales (Onodera et al. 1974; Lumb, 1975; Brand, 1985; Naden et al. 1991; Baeza,1994;
Corominas y Moya, 1999; Santacana et al. 2002). Este tipo de precipitacion modifica las
condiciones de estabilidad de la ladera al ser capaz de provocar la desaparicion de la succion (en el
caso de saturacion del suelo) y el aumento tanto del peso propio del suelo (al pasar rapida o
progresivamente del peso especifico natural vy, al peso especifico del suelo himedo y, o saturado
Ysat) como de las presiones de agua en los poros (presion hidrostatica). Las tensiones de cizalla
aumentan y la resistencia al corte del suelo disminuye.

Estas situaciones criticas para la estabilidad se dan con cierta frecuencia en las areas de la Cordillera
Pirenaica proximas al Mediterraneo, donde la presencia de un mar céalido junto una orografia
abrupta es determinante en la formacion de temporales de lluvias intensas. Al final del verano, las
masas de aire calido y himedo procedente del Mediterraneo se internan a través de los valles de los
rios hasta alcanzar las estribaciones pirenaicas ascendiendo por las laderas. Este ascenso forzado se
produce rapidamente a la vez que la temperatura baja considerablemente, pudiendo saturar de vapor
de agua las masas de aire. Cuando existe un contacto brusco de las masas de aire calido con un
frente frio, se produce una brusca condensacion y la consiguiente precipitacion. Las lluvias
registradas en tales condiciones superan los 200 mm/dia, pudiendo alcanzar maximos de
700 mm/dia como las registradas en octubre de 1940. La magnitud de estos eventos se pone de
manifiesto al compararlos con los valores medios de lluvia anual: 500-600 mm/afio en la region
mediterranea y 800-1400 mm/afio en el area pirenaica (Baeza, 1994; Santacana et al. 2002; Novoa,
1984).

Las intensas lluvias de Noviembre de 1982 afectaron de forma generalizada el Pirineo Central y
Oriental ocasionando inundaciones, degradacion de extensas aéreas por erosion y roturas
generalizadas en las laderas. Durante los tres dias que dur6 el episodio lluvioso (6, 7 y 8 de
Noviembre) pudo alcanzar maximos de 555.8 mm/48h en la Molina (localizado a 10 km de Pobla
de Lillet) 0 300 mm en La Pobla de Lillet y Capdella (Martin Vide y Raso Nadal, 1983; Corominas
y Alonso, 1990; Baeza, 1994). La expectativa de periodicidad de Iluvias de esta importancia, basado
en los registros historicos de inundaciones ocurridas en los Ultimos cinco siglos en los rios
pirenaicos es de 30 a 40 afos teniendo en cuenta que esta estimacion se basa en referencias de
dafios ocasionados por las inundaciones (Llasat et al. 2005).

En este trabajo la precipitacion no entra en los andlisis de evaluacion de la susceptibilidad como
variable condicionante. Sin embargo, se debe considerar que al utilizar un inventario de
deslizamientos causados por una determinada intensidad y distribucion de lluvia, el mapa de
susceptibilidad resultante sera compatible con lluvias similares, visto que las mismas influyen en el
tipo y densidad de las roturas. En la Figura 4.4 se puede observar destacada en rojo el area de
estudio asi como la distribucion de las lluvias del 1982.
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Figura 4.4. Distribucién de lluvias del 7 de noviembre de 1982 (Corominas y Alonso, 1990) con la
localizacion aproximada del area de estudio.

4.2.3 Movimientos de masa encontrados en el area de estudio

La identificacion de los movimientos de masa y la comprension de los mecanismos de roturas
existentes es de fundamental importancia para una adecuada seleccion de las variables y parametros
de andlisis y la correcta adopcion de consideraciones y simplificaciones. Complejos mecanismos
rigen el comportamiento de rotura y evolucion de los movimientos de ladera, siendo la contribucion
relativa de cada parametro del terreno distinta, segun cada fendmeno inestable en cuestion. La gran
diversidad de movimientos de ladera torna practicamente imposible una clasificacion rigurosa. Esta
diversidad dificulta en gran manera un estudio global de la susceptibilidad (Baeza, 1994 y
Hutchinson, 1968).

A continuacién se resumen algunos datos que ayudan a comprender los movimientos de masa
encontrados en la region de estudio. Es de fundamental importancia para la comprension de los
movimientos estudiados recordar que dificilmente una rotura es debida a un tnico mecanismo o un
factor condicionante, sino mas bien es resultado de diferentes factores que sumados reducen la
resistencia del terreno aumentando su susceptibilidad y sensibilidad a efectos desencadenantes
como las lluvias.

De entre las laderas que rompieron en la Pobla de Lillet se pueden observar distintos movimientos
de masa, pero principalmente deslizamientos, corrientes de derrubios y desprendimientos rocosos
(Baeza, 1994). En visitas a campo realizadas para esta investigacion, se pudo observar que los
movimientos de masa que ocurren en La Pobla de Lillet tienen una fuerte influencia antrépica.
Muchos de los movimientos de masa inventariados se producen en los bordes de las terrazas de
cultivo, afectando materiales predominantemente arenosos, con superficie de rotura practicamente
plana. En la mayoria de los casos observados, estas terrazas estan limitadas por muros de piedra
seca, aunque existen roturas locales donde dichos muros no estan presentes o fueron desapareciendo
con la accion del tiempo, abandono de los cultivos y/o roturas anteriores.

Cabe aclarar que estos muros hechos de piedra seca, por su pequefio espesor, sirven basicamente, de
revestimiento superficial para proteccion del talud de la erosion provocada por la lluvia, con todo no
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(b)

poseen geometria (ancho en la coronacion y en los cimientos) suficiente para tener un peso que
resista a los empujes de tierra sobre sus mas criticas condiciones de saturacion (ver Figura 4.5).

Por la proximidad de las roturas observadas y la disposicion en el terreno se puede deducir que
pudo haber un efecto en cadena de las roturas. Donde roturas en terrazas superiores pudieron haber
provocado roturas en terrazas inferiores por la sobrecarga del talud con el material desplazado,
como mostrado en la Figura 4.5.
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Figura 4.5. a) Roturas inventariadas en 1982 en terrazas consecutivas, representadas sobre ortofoto
1:5000 de ICC (2008). b) Estado actual de degradacion de las terrazas de cultivo observado desde el
punto (c) indicado en la ortofoto.

Otra rotura en terrazas encontrada en la region, pero esta no utilizada en los célculos por estar fuera

del inventario de la época, fue la que se origin6 en el borde de una terraza en el margen del rio
Arija. El talud rompi6 como puede ser observado en la Figura 4.6 probablemente por la alteracion
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de la geometria del terreno por la actividad de cultivo y/o por la continua erosion en el pie de la
ladera provocada por el curso del rio.

Figura 4.6. Rotura de talud en terraza en la margen del rio (foto cedida por Cristina Baeza).

Otros movimientos de masa observados con fuerte influencia antrépica fueron algunos ocasionados
en taludes viales. Debido a la modificacion de la geometria y las condiciones de drenaje se
favorecid la inestabilidad de los mismos ocasionando roturas que interrumpieron las vias o las
damnificaron. La Figura 4.7 muestra unos ejemplos de movimientos de masa inventariados
proximos a vias de acceso y carreteras.

En la figura se destacan las posibles cicatrices de los movimientos de masa teniendo en cuenta que
no se consiguieron mas fotos de la época del inventario de roturas del afio 1982 y las fotos
utilizadas para la ilustracion son provenientes del StreetMap son de 2009.

En el primer caso identificado en el inventario por el numero 47 (Figura 4.7a) la dificultad de
reconocimiento fue mayor.

En el segundo caso (Figura 4.7b), identificado con el numero 88 se observa los arboles jovenes
creciendo en el interior de la zona de rotura en contraste con arboles adultos que bordean la cicatriz
de la rotura.

En el tercer caso, con identificador 448 (Figura 4.7c) se puede observar como la rotura afectod
apenas una fina capa de suelo que se localizaba sobre una roca lisa e impermeable. Esta capa de
suelo se desprende y cae por motivo de las lluvias que, por un lado reduce la cohesion y
consecuentemente la adherencia del contacto suelo/roca y por otro lado aumentan la presion de
poros.

Cabe mencionar que analizando la influencia antrépica, los autores Remondo (2001), Cendrero
(2003) y Remondo et al. (2005) observaron en sus investigaciones sobre los deslizamientos de la
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zona cantabrica entre 1954 y 1997 que la intervencion humana sobre el territorio explica en gran
medida el incremento acentuado de la frecuencia de deslizamientos y el volumen movilizado, sin
que se hubieran observado cambios significativos en la precipitacion de la region.

Figura 4.7. Roturas en taludes viales en la region de Pobla de Lillet.

La Figura 4.8 presenta la foto tomada desde la capilla de Santa Maria de Lillet mirando en direccion
a las Comes, donde se observan algunos de los deslizamientos superficiales y corrientes de
derrubios ocurridos sobre material arcilloso del Flysch del Eoceno inferior, ocasionados por las
lluvias de noviembre de 1982 (foto Jordi Corominas).

Figura 4.8. Deslizamientos superficiales y corrientes de derrubios ocurridos en Pobla de Lillet
desencadenados por las lluvias de noviembre de 1982 (foto Jordi Corominas).

Estas y gran parte de las roturas inventariadas se localizan en zonas de valles y hondonadas donde
el perfil céncavo en la direccion de la pendiente y/o en sentido transversal favorece la concentracion
del escurrimiento superficial del agua y consecuentemente un mayor aporte por infiltracion.

En una de estas roturas, identificada como 394, fotografiada en la época del levantamiento se pudo
observar que la superficie de rotura encuentra un camino preferencial en el contacto entre la
formacion superficial y los planos inclinados de rocas lisas e impermeables. De forma similar como
el tercer ejemplo comentado en la Figura 4.9 pero donde ademas de la reduccion de la cohesion
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aumento de la presion de poros la parcela referente al aumento del peso del suelo puede haber
tenido importancia debido al mayor grosor de la capa de formacién superficial. (ver Figura 4.9).

Figura 4.9. En este conjunto de fotos se puede ver la superficie en plano inclinado de la roca que
emerge en mitad de la superficie de rotura. En una region con suelo predominantemente arenoso,
este contacto con la roca impermeable pudo fragilizar la estabilidad de la ladera (fotos cedida por
Cristina Baeza).

En otra rotura en cota inferior, correspondiente a un deslizamiento, se pudo identificar en visita de
campo la existencia del proceso de erosion interna del suelo denominado tubificacion (piping).
Estos procesos erosivos provocan caminos preferenciales de flujo y aporte de gran cantidad de agua
de forma casi inmediata en el interior del macizo afectando considerablemente la estabilidad de la
ladera.

La Figura 4.10 muestra, en la rotura en cuestion, una gran agrupacion de rocas de mayores
dimensiones en el centro del escarpe de la rotura, siendo el resto del material observado en el
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mismo, de menor granulometria. El proceso de erosion interna en el canal formado por la
agrupacion de fragmentos de roca, con el tiempo y el continuo paso de agua, hizo que los finos
entre los huecos fuesen arrastrados aumentando gradualmente el aporte de agua hasta un punto
critico. También se puede observar una fina capa de material organico y arcilloso que cuelga del
borde superior del escarpe de rotura.

Las observaciones hechas en visitas en campo y especialmente las charlas con los vecinos que
cultivan en la regién confirmaron que la saturacion en zonas de ladera ocurre sélo en lluvias
continuas, pues el suelo superficial con materia orgénica y arcilla en mayor porcentaje promueven
una capa practicamente impermeable para lluvias fuertes y de corta duracion donde la franja de
saturacion puede reducirse a los 20 cm mas superficiales del talud.

Figura 4.10. Ejemplo de movimiento de mayor dimensiéon en Pobla de Lillet, inventariado por
Baeza (1994) y revisitado en campo para estudio de mecanismo de rotura. (a) Capa de suelo
arcilloso, por intemperizacion y con gran cantidad de materia orgdnica (humus, raices, etc.)
practicamente impermeable. (b) Agrupacion de fragmentos de roca de mayor dimension formado en
el origen del deposito coluvial con macroporos que permite un flujo rapido de gran volumen de
agua inyectado en el macizo.

Se registraron también, aunque en menor numero, algunos casos de desprendimientos en
formaciones metamoérficas como las pizarras y esquistos y en formaciones conglomeraticas o
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calizas. En el caso particular de las rocas metamorficas su fragilidad y predisposicion es mayor
debido a la densidad de fracturacion y grado de meteorizacion mas elevados (Baeza, 1994). El
presente estudio esta dirigido a los casos de deslizamientos superficiales, sin embargo puede que en
alguno de estos el deslizamiento haya sido desencadenado por un desprendimiento.

4.3 Datos disponibles

Es importante mencionar que gran parte de la informacion, a partir de la cual se desarrolla esta
investigacion, procede del trabajo realizado por Santacana (2001). Fueron utilizados datos como el
inventario de deslizamientos, el Modelo Digital del Elevaciones (MDE), algunas de sus variables
derivadas y las variables primarias relativas al grosor de la formacidn superficial y la vegetacion y
el uso del suelo en la regiéon de Pobla de Lillet. Estos datos provenientes de Santacana (2001)
fueron revisados e reinterpretados de su base de datos y merecen algunos comentarios explicativos
de sus caracteristicas y particularidades. Con el avance de la investigacion se adicionaron otros
datos procedentes de distintos organismos como el Institut Cartografic de Catalunya (ICC), el
Centre de Recerca Ecologica i Aplicacions Forestals (CREAF) y el Institut Geologic de Catalunya
(IGC) los cuales seran presentados en su momento.

4.3.1 Inventario de roturas (puntos inestables) y generacién de puntos
estables

El Principio del Actualismo asume que los deslizamientos que se produzcan en el futuro, tendran
lugar bajo las mismas condiciones que los ocurridos en el pasado y presente (Varnes, 1984). Los
modelos de prediccidon seleccionados para aplicacion en este trabajo se evalian siguiendo este
principio, de manera que la deteccion de areas potencialmente inestables se realiza a partir de la
caracterizacion y analisis de las condiciones de inestabilidad previas en la region. Esto confiere a la
capa de inventario de roturas una gran importancia, una vez que representa la situacion geografica
de los casos ocurridos que sera utilizada para obtencion de la informacion de las multiples capas de
los diferentes factores condicionantes.

En la capa vectorial denominada MOV, Santacana (2001) organiza y presenta en una plataforma
SIG 280 movimientos de masa ocurridos en la region de La Pobla de Lillet con motivo de las
fuertes lluvias de noviembre de 1982. Estos movimientos fueron localizados e inventariados por
fotointerpretacion y visitas de campo por Baeza (1994).

Al digitalizar el inventario de deslizamientos en la zona de estudio, Santacana (2001) definié dos
capas vectoriales: por un lado la llamada MOVPP, donde se definen los poligonos que delimitan la
cicatriz de los deslizamientos abarcando zonas de rotura, transporte y deposito y por otro la
MOVPT, que representa en cada cicatriz el punto referente al centroide de la zona de rotura y el
punto extremo de la zona de deposito.

Para los célculos realizados con los modelos de andlisis de susceptibilidad se utilizé solo la
informacion referente a los puntos centroides de las zonas de rotura. Informacion ésta, resumida
por la capa MOVPTI que contabiliza 288 puntos. La diferencia existente entre las 280 cicatrices y
los 288 puntos centroide de las zonas de rotura es debida a la existencia de algunas cicatrices con
dos zonas de roturas confluyentes, representando dos deslizamientos interpretados en una misma
cicatriz.
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Es importante observar también las diferencias entre las dimensiones de algunas de estas cicatrices.
Comunmente se observan cicatrices cuyas dimensiones son menores que la resolucion de los mapas
utilizados, sin embargo también existen movimientos de masa de mayor importancia, que
representan deslizamientos superficiales que desencadenaron corrientes de derrubios de mayores
proporciones.

En la Figura 4.11 se eligio, con caracter ilustrativo, una porcion del area de estudio donde se pueden
apreciar casos de cicatrices referentes a la confluencia de dos deslizamientos y casos de cicatrices
con diferentes tamafios. En la figura los centroides de las zonas de rotura (MOVPT, valor 1) estan
representados por circulos negros y los puntos extremo de la zona de depdsito (MOVPT, valor 2) se
simbolizan por circulos blancos. También se refleja en la figura la resolucion de los mapas
utilizados (tamafio de celdas de 15x15m).
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Figura 4.11. Detalle de area de estudio con la capa MOVPP, donde se aprecia la existencia de
cicatrices generadas por confluencia de dos deslizamientos y las diferentes dimensiones de los
deslizamientos inventariados. Los puntos centroides de las zonas de rotura (MOVPTI1) se
representan en negro y los puntos extremos de la zona de deposito (MOVPT2) en blanco.

La informacion vectorial de la capa de puntos MOVPT1 transformada a informaciéon raster de
celdas inestables (INE) por Santacana (2001) presenta 270 elementos de las 288 roturas
identificadas. La diferencia es debida a que en algunos casos hay mas de un punto de rotura por
celda (de una misma cicatriz o de pequefias cicatrices diferentes pero suficientemente proximas).
En otros los deslizamientos caen fuera del areca definida como area de estudio, siendo asi
eliminados.

Una vez identificado y recuperado el raster con las celdas inestables (INE), se localiz6 el otro
raster de celdas estables (CES) con nimero semejante de celdas, formando asi la variable
dependiente dicotdmica a partir de la cual se calculan los modelos. Para la generacion del conjunto
de celdas estables, Santacana (2001) admiti6 que toda celda que no coincidia con las celdas
referentes a los centroides de las zonas de rotura era potencialmente estable, eligiendo
aleatoriamente un conjunto de celdas estables de entre todas las celdas de la malla que no
rompieron.
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La Figura 4.12 muestra en otras dos porciones del area de estudio algunas particularidades del
proceso de conversion de la informacion puntual de los centroides de las zonas de roturas a la
informacion raster de celdas inestables y la generacion aleatoria de las celdas estables:

e Debido a la posicion y resolucion de la malla utilizada (tamano de celda), en ocasiones la
celda inestable queda practicamente fuera de la cicatriz del movimiento de masa,
coincidiendo apenas con una pequefia parte de su zona de rotura donde se encuentra el
centroide de la misma.

e Al elegir aleatoriamente las celdas estables se posibilita que las mismas sean vecinas de
celdas inestables o que se encuentren cercadas de roturas. Sin embargo hay que recordar que
la resolucion de pixel de 15m del MDE disponible no permite mejor definicion y que sobre
el terreno las condiciones de estabilidad y resistencia del suelo pueden cambiar
drésticamente en pequeias distancias.

Para formar los conjuntos de célculo y validacion de los modelos, se utiliz6 la subdivision aleatoria
de las muestras de celdas inestables en CIN y CINx y estables en CES y CESx, respectivamente
(Santacana, 2001). En la figura se representan en rojo las celdas inestables originadas de los
centroides de las zonas de rotura separadas en conjunto de calculo en tono oscuro (CIN) y
validacion en tono claro (CINx); manteniendo el mismo patron se representan las celdas estables
seleccionadas aleatoriamente entre las demas celdas del mapa en verde con tono oscuro para la
muestra de célculo (CES) y tono claro para la muestra de validacion (CESx).
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Figura 4.12. Transformacion de la informacion referente a centroides de las zonas de rotura (punto
negro) en celdas inestables (CIN: celda rojo claro y CINx: celda rojo oscuro), y generacion aleatoria
de las celdas estables (CES: celda verde claro y CESx: celda verde oscuro) en dos regiones
diferentes del area de estudio. Los poligonos de color rosa representan las cicatrices de los
movimientos de masa.

Las Figuras 4.11 y 4.12 anteriormente mencionadas hacen reflexionar sobre la importancia de un
MDE con resolucién adecuada, principalmente teniendo en cuenta las dimensiones de los
movimientos y las particularidades del terreno de la region de estudio.

En la Figura 4.13 se detalla esquematicamente la division de la muestra de celdas estables e

inestables en dos conjuntos proporcionales para el ajuste de la funcion discriminante (CES y CIN) y
para su validacion (CESx y CINx) realizada por Santacana (2001) y utilizada en este trabajo.

80



Hay que considerar que para el analisis discriminante y la regresion logistica la definicion y
nomenclatura de los grupos de célculo y validacion es correcta y suficiente. Sin embargo, para los
modelos neuronales, al entrenar el modelo con retropropagacion del error utilizando la técnica de
parada anticipada para evitar el sobreajuste, es necesario la definicion de un tercer conjunto de
datos.

En los trabajos consultados y en los programas utilizados referentes a modelos neuronales estos
grupos reciben diferentes nomenclaturas. Se adopto para este trabajo la definicion que se juzgd mas
coherente, la cual subdivide el grupo de célculo en dos subgrupos de entrenamiento y test y
mantiene el conjunto de validacion idéntico a los modelos discriminantes y logisticos.

Obsérvese en la Figura 4.13 que en el modelo neuronal los datos utilizados para el conjunto de test,
utilizados para la parada del entrenamiento y eleccion de la interaccion resultante se eligieron de
entre los datos utilizados en el calculo de los modelos discriminantes y logisticos, manteniéndose
intacto el grupo de validacion.

Inventario de Muestras de Santacana (2001) Conjuntos utilizados Porcentaje aproximado
movimientos utilizadas en modelos para entrenamiento relativo a las muestras
de masas discriminantes y logisticos de modelos neuronales  de Santacana (2001)
Calculo
MOVPP w06 - TRN 75% de la muestra
280 poligonos CIN Y N 239
de cicatrices / 142
| CES %
\\43> 25% de la muestra
MOVPTH1 176 TST de calculo
288 centroides de 79
zonas dJe rotura Validacion
- CINx 5
INE 128 x‘ 100% de | t
o de la muestra
270 celdas CES w4 o VLD de validacién
de roturas X 262
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Figura 4.13. Division de muestras para calculo y validacion utilizada para los modelos
discriminantes y logisticos (Santacana, 2001) y division de estas en muestras de entrenamiento,
validacion y test para ser utilizadas en los modelos neuronales.

4.3.2 Variables Primarias y Variables Derivadas

Inicialmente en el trabajo de Baeza (1994) se definen 30 variables para la evaluacion de la
movilidad y la susceptibilidad de los deslizamientos superficiales (Tabla 4.3). La autora concluye
que no todas las variables deben ser utilizadas para la evaluacion de la susceptibilidad apuntando las
mas importantes seleccionadas a partir de los andlisis realizados (destacadas en negrita) de las
cuales se destacan las que no entraron en la evaluacion de la funcion discriminante presentada en el
referido trabajo (en negrita y cursiva). Una de las dificultades observadas en el trabajo es el
esfuerzo, coste y demanda de tiempo para la creacion de las variables primarias, por su medicion y
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campo y posterior elaboracion. Cabe mencionar que estos mismos motivos practicamente hacen
inviable la actualizacion de estas variables.

Tabla 4.3. Variables utilizadas por Baeza (1994).

Variable cuantitativas Variable cualitativas
ALCA: altura topogrdfica (m). TREL: tipo de perfil transversal de
la ladera en zona de rotura.
ORIE: orientacion de la ladera (°). TCAR: tipo de cresta.
, TANIG: angulo (i) de la pendiente natural en zona de rotura | TLAD: tipo de ladera
Morfometria )
°). (estable/inestable).

y localizacion

TANCG: angulo (c) de la pendiente de la ladera por encima de
la zona de rotura (°).

DISC: distancia de la cabecera del movimiento a la cresta (m).
CCON: superficie de la cuenca de recepcién (m?).

Caracteristicas de la ladera

NSOQ: densidad de drboles. Numero de troncos en una drea de | TUSR: tipo de cobertera
., 10 m x 10 m. vegetal/uso del suelo de la zona de
Vegetacion y rotura

uso suelo

TUSV: tipo de cobertera vegetal/uso
del suelo de la zona de progresion.
Litologia GRFS: grosor de la formacion superficial (m). TSUB: tipo de sustrato.

ESPEM: depresion méxima de la zona de rotura (m).

DDLL: relacion entre la depresion max. y la longitud max. de la

Geome(;rla zona de rotura multiplicado por 100. (adimensional).
Zr(:)tirae PHI: angulo (¢) de la pendiente de la superficie de rotura (°).

AMSU: ancho superior de la zona de rotura (m).

AMIN: ancho inferior de la zona de rotura (m).

VOL: volumen total estimado de la masa movilizada.
DELT: angulo () de la pendiente del deposito (°).
DISH: proyeccion horizontal del recorrido de la masa. Calculada

desde la cabecera de la rotura hasta el pie del depdsito (m).

TANA: tangente del angulo a. Relacién entre el desnivel y el
recorrido horizontal del movimiento.

RAMP: relacion entre el ancho medio de la zona de rotura y del
Progresion deposito (adimensional).

masa RSFE: relacion entre la superficie de rotura y del depdsito
movilizada | (adimensional).

RLON: relacion entre la longitud del depdsito y la longitud de la

zona de rotura (adimensional).

Caracteristicas del movimiento

RALT: relaciéon entre la profundidad méxima de la rotura y la
longitud total del movimiento, ponderada con la pendiente y
multiplicado por 100 (adimensional).

RDEDP: relacién entre el ancho del pie del deposito y longitud del
deposito (adimensional).

Morfologia TROT: tipo de rotura del movimiento.
de rotura
Masa TDES: tipo de progresion del
movilizada movimiento.

Posteriormente Santacana (2001), utilizando los conocimientos obtenidos por Baeza (1994), intenta
automatizar al maximo la adquisicion de 16 variables independientes condicionantes, teniendo en
cuenta su relacion con la aparicion de roturas en la zona de estudio. Con ayuda de un sistema de
informacion geografica (SIG) calcula, a partir del MDE, las variables derivadas que caracterizan la
geometria de la ladera y la cuenca vertiente. Unicamente las variables primarias referentes al uso
del suelo, grosor de la formacion superficial y geologia local se preparan a partir de fotografias
aéreas y visitas de campo.
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En la Tabla 4.4 se listan las 16 variables presentes en el trabajo de Santacana (2001). A partir de las
16 variables iniciales Santacana (2001) reduce el conjunto de variables a 13, mediante el anélisis
factorial de componentes principales, eliminando las variables dependientes de menor significancia
estadistica (representadas en cursiva). Las seis funciones discriminantes obtenidas en su trabajo,
con insercion de variables por pasos (variando el numero de variables final entre 5, 7y 8) y
utilizando en mitad de las funciones la pendiente y en la otra mitad la pendiente sinusoidal con
diferentes combinaciones de variables permitieron llegar a una selecciéon Optima de 7 variables
(representadas en negrita en la Tabla 4.4) teniendo en cuenta la combinacioén lineal con menos
variables y con mayor tasa de acierto de clasificacion.

Tabla 4.4. Variables utilizadas en los analisis de susceptibilidad a deslizamientos superficiales

realizados por Santacana (2001).

VARIABLES PRIMARIAS
Uso del suelo VEG densidad de vegetacion y uso del suelo
Geologia GROSOR | espesor de la formacion superficial
Elevacion MDER Altitud sobre el nivel del mar corregida hidrologicamente
VARIABLES DERIVADAS
PEND Pendiente de la ladera
PENDS Pendiente sinusoidal de la ladera
ORIENT Orientacion o direccion de exposicion de la ladera
Geometria de la ladera INSOL Insolacion o coeficiente de iluminacion de la ladera
RUGOS Rugosidad o variacion de la pendiente del terreno
CURVAR | Grado de concavidad/convexidad del terreno
PERFIL Grado de concavidad/convexidad en la direccion de la pendiente
PLA Grado de concavidad/convexidad en la direccion transversal a la pendiente
ACUENCA? | Area de cuenca acumulada
LONG? Longitud maxima de cuenca acumulada ponderada con la pendiente
Cuenca vertiente AFS”? Area de cuenca acumulada ocupada por la formacion superficial
LFS*2 Longitud maxima de la cuenca acumulada de la formacion superficial
PENDM pendiente media de la cuenca

(?) Necesitan informacion de variable primaria relativa a formacion superficial.
(%) Necesitan transformacion con aplicacion de funcion logaritmo

La descripcion detallada del estudio estadistico previo necesario para la realizacion de los analisis
discriminantes en su mayor parte comuin a los requeridos por la regresion logistica o las redes
neuronales se puede encontrar en Santacana (2001). En la Tabla 4.5 se presentan los parametros
estadisticos mas relevantes para las variables seleccionadas y en la Figura 4.14 la denominada
Matriz de Diagramas de Dispersion (SPLOM) que muestra los valores de una variable
representados en contraposicion a los valores de las otras, ademas de los histogramas de cada
variable.

Tabla 4.5. Principales pardmetros estadisticos de las variables condicionantes utilizadas en el

estudio (ver su descripcion en Tabla 4.4).

VARIABLES MEAN STDDEV VAR MAX MIN
MDER (m) 1176,48 | 170,42 29042,02 | 1636,00 | 814,00
PENDS 0,70 0,20 0,04 1,00 0,00
PLA 0,04 1,43 2,03 19,25 -16,27
LLONG 1,49 0,89 0,79 4,06 0,04
PENDM (°) 19,40 12,37 152,91 61,30 0,00
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Figura 4.14. Matriz de Diagramas de Dispersion de las variables utilizadas en los analisis.

En la matriz de diagramas de dispersion se confirma la baja o nula relacion de linealidad entre las
variables cuando se comparan dos a dos, también se puede observar el grado de similitud de la
distribucion de cada variable en relacion a la distribucion normal. En el caso de las variables
LLONG y PENDM hay una gran cantidad de casos con valor cero. En el caso de PENDS hay un
ligero sesgo. Los modelos discriminantes, los unicos de los seleccionados que entre sus exigencias
presuponen la distribucién normal de las variables, ya se habian mostrado lo suficientemente
robustos como para admitir cierto grado de diferencia con muy buenos resultados (Baeza, 1994 y
Santacana, 2001). Se consideré aceptable la utilizacion de las variables, tal y como fueron
adquiridas, en todos los modelos evaluados.

Dos aclaraciones son pertinentes: al ser categéricas las variables VEG y GROSOR no fueron
utilizadas en la construccion de la tabla de pardmetros estadisticos y de la matriz de diagramas de
dispersion. Para la construccion de la Matriz de Diagramas de Dispersion no se utilizaron todos los
valores encontrados en las diferentes variables para toda la region de estudio de Pobla de Lillet,
reflejados en la tabla de parametros estadisticos, sino tnicamente las 318 celdas que constituyen la
muestra de célculo.

A continuacién se hard un breve relato sobre la metodologia utilizada por Santacana (2001) para
generar las variables primarias y derivadas utilizadas en el presente trabajo (VEG, GROSOR,
MDER, PENDS, PLA, LLONG y PENDM) permitiendo documentar el origen y significado de
las mismas y su importancia e influencia sobre la ocurrencia de los deslizamientos. Para mas
informacion sobre estas y las demds variables no seleccionadas (ORIENT, INSOL, RUGOS,
CURVAR, PERFIL, ACUENCA, AFS, LFS) se recomienda la consulta de Santacana (2001).
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4.3.2.1 Variables Primarias

4.3.2.1.1 Cobertura Vegetal y Uso del Territorio - VEG

Esta variable retrata la vegetacion o cobertura vegetal de la zona de estudio, con sus principales
estratos vegetales (bosques, prados, matorrales, etc.). Considera ademas informaciones de gran
interés como la densidad de bosques (denso, moderadamente denso y claro), datos sobre el uso y
ocupacion del terreno (prados, terrazas antropicas, nucleos urbanos, edificaciones aisladas,
explotaciones a cielo abierto, escombreras, vias y carreteras) y el lecho de los principales rios
existentes en la zona.

La importancia de la cobertura vegetal en las formaciones superficiales es descrita por Baeza y
Corominas (2001) segin dos mecanismos de actuacion, pudiendo los mismos actuar a favor o en
contra de la estabilidad de la ladera. Desde el punto de vista hidrologico la vegetacion influye en la
capacidad de infiltracion en el suelo, la humedad del suelo y la evapotranspiracion. Desde el punto
de vista mecanico influyen en la proteccion contra la erosién o en el aumento de resistencia que
proporcionan las raices (Greenway, 1987; Mulder, 1991).

En su trabajo, Santacana (2001) presenté un mapa de cobertura y/o uso del suelo con una detallada
e interesante discriminacién de las unidades vegetales, que se puede apreciar en la Tabla 4.6.
Algunas unidades a pesar de no ser puramente roca o sustrato, proporcionan informacién sobre el
mismo. Es el caso de terraza en zona muy rocosa, bosque moderadamente denso sobre sustrato y
bosque claro sobre sustrato. Estas unidades son de gran ayuda al definir posteriormente la variable
de formacién superficial.

Tabla 4.6. Clases vegetales originales del mapa de vegetacion utilizado por Santacana (2001).

CODIGO DEFINICION
R Roca o sustrato
P Prado natural
PA Prado con arboles aislados
PG Prado con grupos de Arboles
H Campos y prados con cultivos actuales
T Terrazas antropicas (labradas o abandonadas)
TA Terrazas con Arboles
TR Terrazas en zona muy rocosa
D Bosque denso
M Bosque moderadamente denso
MS Bosque moderadamente denso sobre sustrato
C Bosque claro
CS Bosque claro sobre sustrato
B Bosque bajo
BA Bosque bajo con Arboles aislados
PT Talud de rio en prado
MT Talud de rio cubierto de Arboles
DT Talud de rio cubierto de bosque denso
CT Talud de rio en bosque claro
N Ntcleo urbano
L Lecho del rio

Para el calculo del mapa de susceptibilidad de la Pobla de Lillet con andlisis discriminante
Santacana (2001) simplifica esta definicion y atribuye a la variable nominal, valores numéricos
segin la reclasificacion que se observa en la Tabla de 4.7. Los valores numéricos utilizados
representan la experiencia experta que correlaciona el grado de permeabilidad del terreno y la
accion fijadora de las raices de cada unidad de vegetacion con la inestabilidad del talud. Segln el
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referido trabajo los valores aumentan indicando que se favorece la infiltracion y la fijacion del
terreno.

Comentando lo expuesto, se considera que las rocas deberian tener un tratamiento diferenciado.
Aun que la celda que, en la variable referente a cobertura vegetal, este clasificada como roca y haya
recibido la menor valoracion numérica, esto no le garantiza un valor susceptibilidad minimo, debido
a la contribucion de las demas variables involucradas en la ecuacion de célculo de los modelos. Lo
mismo se esperaria de celdas referentes a lecho de los rios, cicatrices y zonas de mineria. Estas
categorias deberian tener tratamiento similar al de las zonas urbanas, que no entran en el calculo de
los modelos. La atribucion del valor 1 o mismo 0 no seria correcta puesto que no informa al
modelo que el calculo no debe ser realizado y la susceptibilidad es minima. Para esto se debe
utilizar una mascara, no permitiendo el célculo de los respectivos pixeles de estas areas. Si se
atribuye el valor cero en una variable y en las demads variables estos pixeles siguen teniendo sus
respectivos valores, los modelos calcularan susceptibilidades no representativas puesto que solo
dejaran de computar la parcela de la ecuacion referente a la variable anulada y consideraran los
valores de las demas variables.

Si la fijacion del terreno por las raices es inversamente proporcional a la susceptibilidad y la
infiltracion es directamente relacionada a la misma, la utilizacién de un tnico valor numérico que
traduzca las dos contribuciones es de dificil implementacion, siendo aconsejable la utilizacion de
una variable recodificada como indicadores. De esta forma los valores numéricos utilizados no
reflejan una ordenacion intrinseca ni respetan una métrica determinada donde las distancias entre
categorias son representativas en relaciéon a la variable dependiente. Esta técnica es comun y
existen procedimientos en programas como el SPSS para recodificar automaticamente las variables
categoricas en los modelos de regresion logistica y redes neuronales. En los modelos discriminantes
se decidio seguir utilizando los valores numéricos en sustitucion a las unidades categéricas debido a
la ausencia de estos procedimientos computacionales ya desarrollados en SPSS y a los buenos
resultados obtenidos en trabajos anteriores.

En la Tabla 4.7 se presenta, la propuesta utilizada para la recodificacion de contraste de tipo
indicador para la variable vegetacion. Cuando una unidad de vegetaciéon no tiene ningln caso
representativo en la muestra utilizada para el célculo (ej. zonas urbanas y lechos de rios), la misma
no se recodifica, no entra en los calculos y consecuentemente los modelos no predicen para las
respectivas zonas. Es importante también resaltar que se optd por separar las clases de vegetacion
que la reclasificacién y ponderacion utilizada por Santacana (2001) hizo coincidir los valores
numéricos. Por un lado las unidades: Sin vegetacion, rocas, cicatrices, minas y rios, todas bajo el
valor 1 y por otro lado prado antrépico, terrazas, cultivos y bosque abierto con valor 12. En la tabla
se destaca en gris las lineas referentes a las categorias originalmente agrupadas sobre el mismo
valor numérico y los nuevos valores atribuidos para la separacion de las mismas.

Debido a la facilidad de calculo y al caracter no interactivo del ajuste de su ecuacion se eligio el
modelo logistico para evaluar las posibles diferencias encontradas en la utilizacion de la variable
vegetacion. Definida ésta como una variable con categorias definidas por distintos valores
numeéricos y, por otro lado, utilizando la recodificacion de tipo indicador, donde la misma se divide
en distintos parametros como si de distintas variables binarias se tratara.

La Figura 4.15 muestra el mapa de la variable VEG referente a la cobertura vegetal y uso del
territorio, recordando que el mismo es original del trabajo de Santacana (2001) con la unica
diferencia de la separacion de diferentes categorias cuyos valores numéricos atribuidos eran igual.
Por un lado las unidades: Sin vegetacion, rocas, cicatrices y minas, quedaron con el valor 1,
atribuyéndose el valor 2 a los rios; y por otro lado prado antrdpico, terrazas y cultivos con valor 12
y bosque abierto con valor 13.
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Tabla 4.7. Reclasificacion de la vegetacion realizada por Santacana, 2001 para simplificacion del
problema y conversion de la variable nominal a numérica a través de valores numéricos designados
por experto. Recodificacion de las unidades de vegetacion y uso del suelo para uso con regresion
logistica y redes neuronales.

UNIDADES DE VEG CODIGO DENs | RECODIFICACION | pecyenciax
PL [ P2 P3| P4 P5
Nucleos urbanos N 0 - - - - - -
Sin vegetacion, rocas, cicatrices y R 1 ol o 13
minas.
Rios L 2 - - - - - -
Prado natural P, PA,PGyPT 6 1 0 0 0|0 35
Bosque bajo, matorral ByBA 9 0 1 0 0 0 25
Prado antropico, terrazas, cultivos H, T, TAyTR 12 0 0 1 0 0 82
Bosque abierto C,CSyCT 13 0 0 0 1 0 8
Bosque denso D, M, 1\];[_?,’ MTy 15 0 0 0 0 1 155

* Frecuencia correspondiente a la cantidad de celdas (estables e inestables) de la muestra de cdlculo por unidad de
vegetacion.

La Pobla de Lillet

GCS ED 1950 UTM Zone 31N
Legend

veg

[0 0 - Nucleos urbanos

[ 1 - Sin vegetacion, rocas, minas
Bl 2 - Lecho de rio

[ 16 - Prado natural

19 - Bosque bajo, matorral

[ 112 - Prado antropico, terrazas, cultivos
[[113 - Bosque abierto

I 15 - Bosgue denso
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415000 416000

Figura 4.15. Mapa de la variable referente a la cobertura vegetal y uso del territorio (VEG) para la
region de estudio de la Pobla de Lillet (Santacana, 2001)

4.3.2.1.2 Espesor de la Formacion Superficial - GROSOR

Un primer paso para los trabajos de estimacion del espesor de la formacion superficial, no
obligatorio pero auxiliar, es crear la variable FS, que define cualitativamente donde existe
afloramiento del sustrato sin formacién superficial (valor 1) y donde existe formacion superficial
(valor 2). Estudiando la base de datos de Santacana (2001) se pudo observar una tabla de
reclasificacion de la vegetacion (Tabla 4.8) probablemente aplicada para la realizacion de una
primera aproximacion de la variable FS y es posible que calibrada posteriormente con visitas de
campo.

Al igual que la variable VEG, FS fue construida como una cobertura vectorial de poligonos y
posteriormente transformada a informacion raster en ArcGIS, siendo un pardmetro de gran relacion
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con la presencia de deslizamientos superficiales ya que la mayor parte de ellos afectan
principalmente a la formacion superficial.

Tabla 4.8. Categorias referentes a la cobertura vegetal y uso del territorio (VEG), con la respectiva
reclasificacion realizada por Santacana (2001), punto de partida para la creacion de la variable
formacion superficial (FS), donde existe afloramiento del sustrato (valor 1) y donde existe
formacion superficial (valor 2).

CODIGO DEFINICION FS
R Roca o sustrato 1
P Prado natural 2

PA Prado con Arboles aislados 2
PG Prado con grupos de arboles 2
H Campos y prados con cultivos actuales 2
T Terrazas antropicas (labradas o abandonadas) 2
TA Terrazas con Arboles 2
TR Terrazas en zona muy rocosa 2
D Bosque denso 2
M Bosque moderadamente denso 2
MS Bosque moderadamente denso sobre sustrato 1
C Bosque claro 2
CS Bosque claro sobre sustrato 1
B Bosque bajo 2
BA Bosque bajo con arboles aislados 2
PT Talud de rio en prado 2
MT Talud de rio cubierto de arboles 2
DT Talud de rio cubierto de bosque denso 2
CT Talud de rio en bosque claro 2
N Nucleo urbano 2
L Lecho del rio 2

A partir de la informacioén inicial disponible en la variable FS, Santacana (2001) clasifica el espesor
de la formacion superficial (depodsitos superficiales y regolitos de alteracion) en dos categorias:
grosor mayor de 0,5m y menor que 0,5m, a las zonas sin formacion superficial se les atribuye
grosor 0 (ver Tabla 4.9). Esta estimacion es analitica, a partir de fotointerpretaciones y de visitas de
campo, no tratandose de valores continuos referente a mediciones en campo. La variable GROSOR
se define asi como una variable cualitativa cuyas categorias adoptaron valores numéricos para el
calculo de los modelos. Debido a la ordenacidn intrinseca de las categorias, puede ser tratada
estadisticamente como una variable ordinal aunque preferiblemente debe ser convertida a una
variable recodificada, al igual que la variable VEG.

Tabla. 4.9. Reclasificacion del grosor realizada por Santacana (2001) para simplificacion del
problema y para conversion de variable categdrica a numérica y recodificaciones de la variable para
uso en los modelos logisticos y neuronales de este trabajo.

VALOR RECODIFICACION
UNIDADES DE GROSOR - Parametros FRECUENCIA*
NUMERICO
P1 P2
Roca 1 0 0 22
Entre 0 y 0,5m 2 1 0 70
Mayor que 0,5m 4 0 1 226

* Frecuencia correspondiente a la cantidad de celdas (estables e inestables) de la muestra de calculo por unidad de
grosor.

Al ser inicialmente construida a partir de la variable VEG, la variable FS tiene las dificultades
anteriormente comentadas para las categorias referentes a rocas o sustrato, nicleo urbano y lecho de
rio. Como se ha mencionado anteriormente la mejor solucion es la utilizacion de mascaras que
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eviten el céalculo en las celdas correspondientes a estas categorias ya que las susceptibilidades
encontradas para deslizamientos superficiales tendrian que ser minimas o no aplicables.

El GROSOR es apuntado por Baeza (1994) y Santacana (2001) como una variable que influye en la
cantidad de agua que una pendiente puede retener asi como en las magnitudes de las presiones que
se pueden generar. Esta relacionada con el crecimiento en profundidad de las raices, condicionando
la tipologia de la cobertura vegetal que se desarrolla. También condiciona la dimension de los
movimientos, ya que espesores mayores estan relacionados con movimientos mas importantes por
la disponibilidad de masa.

La variable GROSOR fue apuntada por Santacana (2001) como de alto valor discriminante en el
analisis factorial de componentes principales, especificamente en los resultados obtenidos en el
estudio de la relacion entre las variables y la inestabilidad con el test One Way. Situacion contraria
a la encontrada con los resultados del T-test para la variable VEG que despertaba gran expectativa
pero obtuvo un bajo valor discriminante.

Posteriormente, con el andlisis discriminante y la seleccion de la funcidon con mejor resultado, el
trabajo de Santacana (2001) apunt6 a la variable GROSOR los pesos discriminantes mas elevados,
junto a PEND o PENDS. Es posible que el coste y dificultad en la construccion de la variable
resulten en la eliminacién de la misma de los andlisis, como se pudo observar en Baeza (1994). Al
eliminar la variable GROSOR del anélisis discriminante Santacana (2001) apunt6 una reduccion del
acierto del 87-90% inicial a un 75-78%.

La Figura 4.16 muestra la variable GROSOR tal y como fue construida y utilizada por Santacana
(2001). Este trabajo aprovecho6 la variable sin ningun cambio, puesto que segin los estudios
realizados la misma no necesitaba ningtn tipo de cambio o correccion.

4682000
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Figura 4.16. Variable GROSOR referente al espesor de la formacion superficial (en metros) tal y
como fue construida y utilizada por Santacana (2001).

Una de las caracteristicas mas importantes de la region es la existencia de extensas areas de
terrazas, que pudo de alguna forma ser reflejada en las dos variables primarias VEG y GROSOR,
aunque solo al comparar fotografias aéreas de distintas épocas se puede tener una comprension real
de la dimension de dichas areas. A dia de hoy estas terrazas, probablemente construidas a principio
del siglo pasado, fueron paulatinamente cubiertas en su mayor parte por bosques o en muchos casos
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abandonadas y degradadas por la accion de la erosion y deslizamientos antiguos. En la Figura 4.17
se comparan las fotografias aéreas de los vuelos realizados entre 1956/57 y los vuelos de 2008 para
una misma seccion del area de estudio en la Pobla de Lillet, disponibles en el sitio web del servicio
ortoXpres del ICC (2010).

Figura 4.17. Comparacion de fotografias aéreas del vuelo 1956/57 (foto superior) y de 2008 (foto
inferior) en Pobla de Lillet. Donde se apreciaba una gran extension de area de terrazas de cultivos
que actualmente estdn en su gran mayoria abandonadas, no explotadas o recubiertas por los bosques
y demas vegetacion.

4.3.2.1.3 Modelo Digital de Elevaciones - MDE/MDER

El Modelo Digital de Elevaciones utilizado proviene del mapa topografico de Catalunya a escala
1:5.000 de la base cartografica del ICC, a partir de la restitucion del vuelo del verano de 1983 a
escala 1:33.000. Tiene una resolucion de 15x15m, componiendo una malla de celdas regulares que
representan la unidad de terreno adoptada.

Es conveniente que el MDE utilizado en el andlisis de susceptibilidad sea anterior al evento
detonante, debido a que asi se garantiza que la geometria utilizada en el andlisis es la previa a las
roturas. El problema para poder aplicar esta regla surge en la falta de disponibilidad de modelos de
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elevaciones para fechas especificas, con buena resolucidon y que cubran grandes areas. En nuestro
caso el MDE disponible de la Pobla de Lillet es de 1983, algo menos de un afio después de los
deslizamientos ocurridos en noviembre de 1982. No hay disponibles anteriores a esta fecha.

La variable MDE es una variable cuantitativa continua, medida en metros, con los valores de altitud
sobre el nivel del mar de las celdas que componen su malla regular. Es facil pensar que de modo
general la elevacion no tiene relacion directa con los deslizamientos, ya que una pendiente elevada
con formacién superficial predispuesta podria romper tanto estando a 100 como a 10.000 metros de
altitud. Sin embargo su inclusion tiene por objetivo analizar si esta variable puede contribuir de
alguna forma en la clasificacion de las poblaciones estables e inestables.

Para el caso de la Pobla de Lillet, el MDE puede informar al sistema particularidades del proceso
como la existencia de una mayor concentraciéon de deslizamientos a cotas mas bajas. Esta
concentracion puede ser explicada por la existencia de mayor grosor de la formacion superficial. La
menor incidencia de roturas en altitudes mas altas fue explicada por Corominas (2000) como efecto
de la disminucion o inexistencia de la formacion superficial. Esto permite explicar que, si bien en la
zona de estudio la altitud mantiene una estrecha relacion con la pluviometria, observandose
mayores precipitaciones a altitudes mas elevadas (Clotet 1984; Baeza 1994 y Santacana 2001), en
los sectores donde la formacion superficial es escasa o inexistente el evento deflagrador tiene poca
influencia en la aparicion de roturas.

En el trabajo de Santacana (2001), hubo que realizar diversas correcciones en el MDE original para
garantizar la conectividad de la red drenaje, rellenando todas las depresiones y sumideros existentes
en el terreno ocasionados por deficiencias en el levantamiento topografico. La Figura 4.18 presenta
el modelo digital de elevacion corregido hidrologicamente (MDER) con la superposicion de los 280
movimientos de ladera ocurridos en la region en noviembre del 1982.
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Figura 4.18. Modelo digital de elevaciones y situacion de los movimientos inventariados de la zona
de estudio.

4.3.2.2 Variables Derivadas

4.3.2.2.1 Pendiente de la Ladera - PEND/PENDS

La pendiente de la ladera define el angulo existente entre la superficie del terreno y la horizontal.
Es el principal factor morfologico utilizado en los analisis de estabilidad. Tiene directa relacion con
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las tensiones de corte tangenciales y normales desarrolladas en el interior de la formacion
superficial. La pendiente también influye sobre la distribucion de agua en la ladera (Jones et al.
1961; Neuland, 1976; Moser et al., 1983; Oyagi, 1984; Mulder, 1991).

La variable presenta normalmente valores entre 0 a 90°, siendo su contribucion a la inestabilidad de
la ladera creciente en este intervalo. PENDS representa la aplicacion de una funcion matematica
sinusoidal a la variable PEND de modo que se ajuste mejor al comportamiento de la pendiente
respecto a las zonas de rotura de los deslizamientos superficiales (Baeza, 1994; Santacana, 2001).
El valor de PENDS es menor para angulos pequefios y muy elevados. Las observaciones sobre el
terreno muestran que las roturas aparecen mayoritariamente en un rango de pendientes intermedio.
En pendientes bajas el terreno es basicamente estable y a partir de los 45° también se observa una
falta de roturas. Este Gltimo caso se puede explicar porque el incremento de la pendiente dificulta la
acumulacion y mantenimiento del suelo.  Las pendientes mas elevadas corresponden
frecuentemente a afloramientos del sustrato rocoso reduciendo la susceptibilidad de ocurrencia de
roturas.

La Figura 4.19 representa el mapa de la variable PENDS relativa a la transformada sinusoidal de la
pendiente utilizada en los calculos por presentar en Santacana (2001) mejores resultados.
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Figura 4.19. Mapas de la variable de la pendiente transformada sinusoidal PENDS utilizada en los
céalculos.

Las dos variables son cuantitativas y continuas y el uso de una de ellas implica la no utilizacion de
la otra. El trabajo previo de Santacana (2001) con modelos discriminantes apuntd que a pesar de
que los porcentajes de aciertos (celdas de rotura, celdas sin roturas y celdas totales predichas
correctamente en relacién a su susceptibilidad conocida en la muestra de célculo) de la tabla de
clasificacion, eran bastantes proximos con una ligera ventaja para las funciones con el uso de
PEND, los indices de densidad relativa calculados para las funciones con 7 variables y 7 niveles de
susceptibilidad resultaron mejor para la funcidén obtenida con PENDS; aunque a costa de aumentar
sensiblemente el 4rea ocupada por los niveles de susceptibilidad alta, bastante alta y muy alta (mas
del 50%). Esto asociado a su interpretacion mas coherente con el comportamiento que se espera
para la variable hizo que se seleccionara la variable PENDS para las pruebas aqui presentadas.

4.3.2.2.2 Grado de Curvatura del Terreno - CURVAR/PERFIL/PLA

La variable CURVAR indica el grado de curvatura (Convexidad/Concavidad) del terreno de un
modo general y corresponde al radio de curvatura de la celda segiin un plano vertical. Se define
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como la tasa de cambio de la pendiente y depende de las derivadas de segundo grado de la altitud.
Puede evaluarse globalmente o segliin sus dos componentes: PERFIL, que representa la curvatura
del terreno en la direccion de la pendiente (longitudinal) y PLA en la direccion perpendicular a la
pendiente (transversal).

La importancia de las variables indicativas del grado de curvatura reside en la informacioén que
aportan acerca de la concentracion (zonas concavas) o dispersion (zonas convexas) del drenaje
superficial. Las zonas concavas originan una mayor acumulacion de formacion superficial y
contribuyen a que se almacenen mayores cantidades de agua, favoreciendo asi la formacion de
deslizamientos (Baeza, 1994; Santacana, 2001). La captacion de agua de lluvia es mas efectiva en
zonas coOncavas (Carrara, 1983; Oyagi, 1984; Smith, 1988; Gao, 1993). Los deslizamientos
superficiales ocurren principalmente en convergencias topograficas como depresiones canalizadas y
hondonadas donde se concentra el flujo subterraneo (Dietrich y Dunne, 1978; Swanson et al. 1981;
Swanson y Frediksen, 1982; Sidle et al. 1985; Montgomery y Dietrich, 1994). Cuando la curvatura
se analiza segiin la direccion de maxima pendiente, afecta a la infiltracion, la escorrentia,
aceleracion y deceleracion del flujo y consecuentemente en la erosion y deposicion.

Son variables cuantitativas continuas que adquieren un rango de valores distinto segundo la zona y
MDE utilizado, oscilando entre -20 y 20 de unidades 1/100 metros. El valor 0 en una celda
corresponde a una superficie plana formada entre la celda en cuestion y sus ocho celdas vecinas,
valores positivos indican que la superficie es convexa desde la celda y valores negativos indican
concavidad hacia la celda. En el trabajo de Santacana (2001) quedoé claro que entre las diferentes
variables indicativas del grado de concavidad/convexidad del terreno (CURVAR, PERFIL y PLA)
la mas discriminativa en el proceso de clasificacion de celdas estables e inestables fue la variable
PLA, que representa la curvatura del terreno en la direccion perpendicular a la pendiente
(transversal). La Figura 4.20 presenta el mapa de la variable seleccionada (PLA) para la region de
estudio de Pobla de Lillet.
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Figura 4.20. Mapa de la variable PLA (curvatura del terreno en la direccion perpendicular a la
pendiente) para la region de estudio de Pobla de Lillet (Santacana, 2001).

4.3.2.2.3 Longitud de la Cuenca Aguas Arriba - LONG

La longitud méxima de la cuenca acumulada aguas arriba de una celda se mide sobre la superficie
del terreno, no sobre su proyeccion horizontal, por lo que la longitud de cada celda se corrige con la
pendiente de la misma.
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El interés en esta variable reside en la informacion que la misma proporciona sobre la cuenca
vertiente indicando su dimensidon y capacidad para concentrar agua subterraneas y acumular
sedimentos. Existen relaciones entre la frecuencia de deslizamientos causados por Iluvias
torrenciales y la distancia a la cresta o cambio de pendiente (Takeshita, 1971; Carrara et al. 1977;
Oyagi, 1984). Celdas proximas a divisoria de aguas presentan menos roturas que las mas alejadas.

La variable LONG es una variable cuantitativa derivada del MDE con valores expresados en
metros, entre cero e infinito. Cabe resaltar que esta variable no posee una distribucion normal sino
una distribucidn con fuerte sesgo positivo, por lo que Santacana (2001) utiliza para el calculo de los
modelos su transformada con el logaritmo decimal (LLONG) representada en la Figura 4.21.
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Figura 4.21. Mapa representativo de la variable LLONG para la region de la Pobla de Lillet
(Santacana, 2001).

4.3.2.2.4 Pendiente Media de la Cuenca - PENDM

La pendiente media de la cuenca se calcula aguas arriba de la celda considerada y se define como el
valor medio de la pendiente de la cuenca siguiendo el recorrido maximo de la linea de flujo
acumulado de la cuenca para cada celda.

Es una variable cuantitativa, continua y derivada del MDE cuyo rango varia entre 0 y 90. La Figura
4.22 representa su distribucion espacial en el area de estudio.

La pendiente media de la cuenca vertiente expresa la capacidad de la misma para permitir la
infiltracion del agua en el suelo o de favorecer el escurrimiento superficial del agua. Valores bajos
de la pendiente media de la cuenca se relacionan a una mayor infiltracion y consecuentemente
favorece la desestabilizacion de la ladera.
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Figura 4.22. Mapa de la pendiente media de la cuenca calculada aguas arriba de cada celda para el

area de estudio. (Santacana, 2001).

4.4 Aplicaciéon de las metodologias

4.4.1 Herramientas informéticas empleadas

En la actualidad, los Sistemas de Informacion Geografica (SIG) son ampliamente utilizados en el
analisis de susceptibilidad y riesgo, debido a que facilitan la gestion y manipulacién de gran
cantidad de datos y permiten la automatizacion de los procesos de analisis espacial. Sin embargo la
mayor parte de las metodologias estadisticas no estan incorporadas en los programas de SIG mas
difundidos, siendo comln su utilizacion en conjunto con programas especificos de analisis
estadisticos y matematicos como el SPSS o MATLAB. El empleo de estos programas trae consigo
la clara ventaja de utilizar soluciones estadisticas existentes, probadas, corregidas y aceptadas en
distintas aéreas cientificas sin necesidad de desarrollo de nuevos codigos. En ultimo caso, si el
problema exige, se escriben pequefios codigos (scripts) que ayudan en la automatizacion y
repeticion de los procesos. Sin embargo, el uso de multiples programas implica en algunas
dificultades para los usuarios no habituados al manejo de gran cantidad de datos y retrasos en lo que
se refiere al trafico de informacidn entre el pre-proceso, proceso y post-proceso de los modelos.

Algunos programas de SIG como el IDRISI presentan mddulos de clasificacion a partir del analisis
de diferentes capas de informaciéon con métodos como la maxima verosimilitud (MAXLIKE) en
base al teorema de Bayes, con funciones para la realizacién de curvas ROC y validacion. Otros
como el Miramon cuentan con modelos ya incorporados para regresion multivariante y funciones de
generacion de matrices de confusion en el modulo de clasificacion de imagenes. El ArcGIS incluye
también en su modulo de analisis espacial funciones de interés para el analisis de la susceptibilidad,
como la clasificacion por maxima verosimilitud y funciones de componentes principales.

Existen atn algunos programas desarrollados para ser ejecutados desde dentro del ambiente SIG de
ESRI como el ARC-SDM (Sawatzky et al. 2004), el SUSC MODEL (Jiménez-Peralvarez et al.
2008) y el SHALSTAB (Dietrich y Montgomery, 1998). El ARC-SDM se presenta como una
herramienta que posibilita el uso de metodologias como weights of evidence, regresion logistica,
logica difusa y red neuronal. La herramienta ha sido desarrollada en su momento para la
exploracion mineral, para predecir aéreas preferenciales de depdsitos minerales de un determinado
tipo a partir de un conjunto de entrenamiento de informacion de experto en exploracion mineral. El

95



SUSC MODEL a su vez fue diseiado a través de la herramienta ModelBuilder de ArcGIS para la
estimacion de susceptibilidad de deslizamientos utilizando la metodologia de Matriz SIG. Por
ultimo el SHALSTAB es un codigo para uso en ArcView que utiliza un modelo fisico de equilibrio
limite (Montgomery y Dietrich, 1994) para estimar la susceptibilidad de deslizamientos
superficiales, siendo también utilizado para corrientes de derrubios.

Como el principal interés de este trabajo es el analisis de la aplicabilidad de diferentes
metodologias, con sus adecuaciones y adaptaciones a la problematica en los Pirineos, se opt6 por el
uso de los paquetes estadisticos y matematicos SPSS y MATLAB en detrimento de la utilizacion de
diferentes plataformas SIG o los programas ya desarrollados para ArcGIS; puesto que el potencial y
posibilidades de los programas estadisticos y matemadticos permiten una amplia aplicacion y
proporcionan una infinidad de cddigos y funciones ya desarrollados para uso inmediato.

El célculo de metodologias como el andlisis discriminante, la regresion logistica y las redes
neuronales en el analisis de estabilidad de taludes con la utilizacion de programas externos al SIG es
practicado por diferentes autores. En el presente trabajo los modelos presentados fueron calculados
con el programa estadistico SPSS, debido a que la ultima version adquirida del programa SPSS
permitio el calculo de los modelos de redes; facilitando los procedimientos de calculo y reduciendo
el tiempo demandado. Sin embargo, las primeras pruebas con los modelos de redes neuronales
(presentadas en el anejo) se realizaron utilizando el programa MATLAB, algunas de las
explicaciones aqui resumidas para estos modelos provienen de su manual (Demuth et al. 2006).

4.4.2 Andlisis Discriminante

El modelo discriminante aqui presentado, fue elegido para ser incluido en este analisis comparativo
por su buen resultado frente a los demas modelos discriminantes realizados por Santacana (2001).
Al recalcularlo se pudo ademas garantizar, para este y para los demas modelos a evaluar (regresion
logistica y redes neuronales), que los datos utilizados eran correctos, que las capas de informacion
referente a las variables dependientes, las variables independientes y las muestras de calculo y
validacion fueron bien identificadas en la base de datos cedida por la autora del referido trabajo.
Ademas de ello esta puesta a punto del modelo discriminante pudo confirmar que los
procedimientos utilizados para el calculo del modelo discriminante eran reproducibles una vez que
su resultado era conocido y estaba publicado.

El modelo presentado utiliza la variable de agrupacién CINCES (formada por las celdas inestables y
las celdas estables de la muestra de calculo) y el conjunto de 7 variables independientes: MDER,
PENDS, PLA, LLONG, PENDM, VEG y GROSOR. Cabe resaltar que la pendiente utilizada es la
transformada sinusoidal PENDS que mejor representa la relacion no lineal con la susceptibilidad.
Ademas, las variables categéricas GROSOR y VEG fueron utilizadas con los valores numéricos
atribuidos por la recodificacion a variables de contraste de Santacana (2001) explicada en los
referentes apartados. La Tabla 4.10 muestra de forma resumida las variables y los criterios
adoptados para construccion del modelo discriminante.

Al utilizar las variables ya presentadas y tratadas en el trabajo de Santacana (2001) se garantiz6 que
todas las variables cumplian los supuestos del método, que se resumen a que: las variables de
agrupacion deben tener valores enteros, las variables independientes deben presentar una
distribucion normal multivariada y las matrices de varianzas-covarianzas intra-grupos deben ser
iguales para los dos grupos. (Dillon y Goldstein 1984; Baeza 1994; Santacana 2001 y SPSS 2008).

Las variables independientes fueron introducidas todas juntas, ya que no interesaba disminuir el
conjunto de variables seleccionadas para el andlisis. La matriz de covarianza seleccionada para ser
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utilizada para la clasificacion fue la matriz intra-grupos, normalmente la mas indicada. Como los
resultados fueron satisfactorios no se utiliz6 la matriz de grupos separados.

La propuesta de Santacana (2001) y de la mayoria de los autores que trabajan con el modelo
discriminante es el uso directo de los valores de la funcidon discriminante o también denominada
puntuacién discriminante. Cada funcion calculada genera una regla de puntuacion cuyos maximos
y minimos son distintos. Segln la regla discriminante del discriminador lineal de Fisher, método de
clasificacion mds comun y descrito en el Capitulo 3, se clasifica el individuo como del grupo G; si
Y(x) >0 y en caso contrario, se asigna al grupo G,. Cuanto mas positivo o mas negativo sea el valor
de la funcion discriminante (Y), mayor sera la relacion del individuo (x) con el respectivo grupo.
Como se pudo observar en la Figura 3.1 las distribuciones normales de los valores de la funcion
discriminante para las poblaciones G; y G, presentan un punto de corte tedrico definido en el valor
Y (x)=0. Cuanto mayor la distancia entre las medias de los grupos, menor sera el solape entre las
distribuciones (error en la clasificacion) y consecuentemente mas eficiente serd la funcion.

Dado que nuestro objetivo es comparar la susceptibilidad utilizando diversos métodos, vemos que
no podemos utilizar los valores de la funcion discriminante con los de la regresion logistica y las
redes neuronales ya que no se corresponden ni las unidades ni la escala. El cambio de escala de la
variable dependiente, ayudaria en la comparacién entre distintos modelos discriminantes (cuyas
funciones discriminantes a pesar de diferentes intervalos tienen un mismo significado) pero no
permitiria comparar los resultados con modelos logisticos o neuronales, cuyas respectivas variables
dependientes y la salida de la funcion tienen significado distinto. Por este motivo, hemos utilizado
los resultados de la funcion discriminante en términos de la probabilidad posterior. La conversion
de los valores de la funcion discriminante a la probabilidad posterior, tal y como se vio en el
Capitulo 3, es un denominador comun al cual se pretende llegar con los modelos evaluados para
permitir una comparacion directa y adecuada de los resultados.

Para el calculo de la probabilidad posterior a partir del valor de la funcion discriminante, se
definieron las probabilidades previas iguales para los dos grupos de la clasificacion debido a que el
nimero de casos inventariados no es representativo de la frecuencia de ocurrencia de celdas estables
e inestables.

También se hace necesario esclarecer algunos aspectos relativos al uso de las variables con sus
valores reales o el uso de una homogenizacion de las mismas para que presenten todas un mismo
intervalo de variacion (cambio en su escala). Esta técnica, comun en métodos iterativos basados en
el ajuste y/o convergencia numéricas de ecuaciones (como los neuronales), es denominada por
algunos autores de normalizacion de la variable, sin embargo se prefiri6 en este trabajo utilizar la
denominacion estandarizacion de las variables para evitar posibles asociaciones con las
transformaciones de las variables realizadas para garantizar una distribucién de frecuencia proxima
a una distribucién normal.

En trabajos anteriores (Amorim et al. 2009a, 2009b) se decidi6 utilizar la estandarizacion de las
variables para todos los modelos de prediccion evaluados con la intencion de evitar posibles
diferencias de condiciones iniciales para los modelos en comparacion y también para reduccion de
la cantidad de datos gestionados y las consecuentes dificultades en el procesado de los célculos. Sin
embargo, con el avance de las investigaciones y después de la evaluacion de distintos modelos se
pudo comprobar que los modelos discriminantes y logisticos no presentan diferencias si son
calculados con las variables con sus valores reales o estandarizados, tal y como se esperaba. Claro
esta que los pesos de las ecuaciones cambian por ser éstos multiplicadores directos de las variables
independientes, pero el modelo en si es el mismo, los resultados obtenidos para las
susceptibilidades son idénticos (si revertimos la estandarizacion de la variable dependiente) y los
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aciertos, errores y parametros de calidad de los modelos son los mismos para las clases de estables e
inestables.

Teniendo en cuenta todo lo explicado, se decidi6 presentar en el cuerpo de este trabajo, como
representante de los modelos discriminantes, el modelo calculado con las variables reales, sin
estandarizar. Al no necesitar el método discriminante por definicion que las distintas variables
utilizadas presenten un mismo rango de variacidn, la decision de no cambiar la escala de las
variables puede evitar problemas futuros de extrapolacion de la prediccion en areas cuyas variables
puedan tener valores fuera del rango utilizado para el calculo. Tal y como podré ser visto en los
modelos a seguir descritos se utilizo las variables con sus valores reales también en el modelo
logistico. Unicamente el modelo neuronal utiliz6 las variables estandarizadas por ser el unico que
intrinsecamente exige tal procedimiento para facilitar los procesos de iteracion y convergencia.

Tabla 4.10. Variables utilizadas y criterios adoptados para el modelo discriminante (DA7RAW
PENDS).

VARIABLE VALORES VARIABLES ENTRADA METODO .

MODELO DEPENDIENTE DICOTOMICOS INDEPENDIENTES VARIABLES PARAMETROS ESTANDARIZACION
0-estagle | MPERPLALLONG | 1opas
CINCES 1-INESTABLE | - CNDMVEG JUNTAS - NO
GROSOR PENDS
DA7RAW CELDAS CALCULO MODELO CELDAS VALIDACION CLASIFICACION

PENDS REEMPLAZAR

PROBABILIDAD MATRIZ DE VALORES

ESTABLES | INESTABLES | TOTAL | ESTABLES | INESTABLES | TOTAL PRIORI COVARIANCIA PERDIDOS

POR MEDIA

176 142 318 | 134 128 262 IGUAL | INTRAGRUPO NO

4.4.2.1 Resultados de la funcién discriminante

Los resultados obtenidos por Santacana (2001) pudieron ser reproducidos y confirmados sin
mayores dificultades, los coeficientes estandarizados y no tipificados de la funcién estan
representados en la Tabla 4.11.

Tabla 4.11. Coeficientes estandarizados y no tipificados de la funciéon candnica discriminante.

Coeficientes de las funciones candnicas
Variables Definicion discriminantes
estandarizados no tipificados
MDER al}itudr §obre el nivel del mar corregida 10,330 10,002
hidrolégicamente
PLA grado de concavidacl/convexidad en la direccion 10,331 0,253
transversal a la pendiente
LLONG logaritmo de la longitud méxirpa de cuenca 0,328 0,403
acumulada ponderada con la pendiente
PENDM pendiente media de la cuenca -0,454 -0,040
VEG densidad de vegetacion y uso del suelo -0,265 -0,071
GROSOR espesor de la formacion superficial 0,673 0,744
PENDS pendiente sinusoidal de la ladera 0,844 4,927
(Constante) - -2,876

Aunque en este trabajo no se discute la entrada o salida de las variables independientes en el
analisis, tomando como buena la seleccion establecida por Santacana (2001), se expone a
continuacion algunos detalles de los estadisticos obtenidos en el procedimiento y que responden por
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la importancia dada por el modelo a cada variable, teniendo en vista la posterior comparacion con la
importancia atribuida a cada variable por los modelos logisticos y neuronal.

Analizando el test de igualdad de las medias de los grupos (one-way ANOVA) se observo que las
variables con menores valores de Lambda Wiks, consecuentemente una representatividad
posiblemente mayor para la discriminacion de las poblaciones estables e inestables fueron: el
GROSOR (0,752), MDER (0,883) y PENDS (0,905) y que la variable VEG probablemente
contribuiria poco, al presentar los valores mas altos de Lambda Wiks (0,991) y significancia
(0,095). Recordando que la significancia en este test de igualdad cuando es mayor que 0,1 apunta a
una posible baja influencia en la discriminacion.

Para evaluar el poder discriminante de variables con diferentes escalas se pueden observar los
valores absolutos de los coeficientes estandarizados. Asi se puede comprobar la gran contribucion
de variables como PENDS, GROSOR y PENDM vy la baja contribucion de VEG. Sin embargo, el
analisis de la importancia de las variables por los coeficientes estandarizados puede verse
interferido por colinealidades entre las variables. Para evitarlo es recomendable realizar este analisis
en base a la matriz de estructura que presentan las correlaciones intra-grupo combinadas entre las
variables discriminantes y las funciones discriminantes canénicas tipificadas. El orden de las
variables en la matriz de estructura permite una segunda vision sobre el nivel de correlacion de cada
variable con la funcién. La matriz de estructura no se ve afectada por colinealidades siendo este
orden mas aceptable en el caso de discrepancia con el orden establecido por los coeficientes
estandarizados. Siendo asi las tres variables mas influyentes son el GROSOR, MDER y PENDS y
la variable menos influyente sigue siendo la VEG. Confirmando lo previsto con el andlisis del test
de igualdad de medias de grupo.

El test de igualdad de las matrices de covariancia no presentd grandes diferencias en el logaritmo
del determinante. El valor encontrado para el conjunto de celdas estables fue de 12.692 y para el
conjunto de celdas inestables de 9.164. Cuanto mayor el logaritmo del determinante, mayor la
variabilidad del grupo. Al no presentar un M de Box significativo no hizo falta probar el uso de las
matrices de covariancia por separado en la clasificacion.

El mapa de la Figura 4.23 esta realizado a partir del valor de la funcién o puntuacion discriminante,
utilizando la ecuacion compuesta por los coeficientes no tipificados y representado en cinco niveles
de susceptibilidad definidos por intervalos iguales.

Como se puede observar, en la Figura 4.23 se presenta también la distribucion de frecuencia de
valores de la funcion para todo el mapa. Su forma bimodal es debido al caracter de clasificador de
variables dicotdmicas que presentan las funciones discriminantes. El uso de intervalos iguales en
esta situacion produce una gran extension en area del nivel de susceptibilidad moderada por el
solapamiento de las poblaciones estables e inestables.

La distribucion de frecuencia de las poblaciones estables e inestables por separado considerando
apenas las dos muestras (calculo y validacidon) nos permite evaluar la distancia entre las medias
(1,83) y la desviacion tipica de cada clase, util para la comparacion con demds modelos
discriminantes. Cuanto mayor la distancia y menor la desviacion tipica de cada clase menor sera el
area de solape y consecuentemente mejor la discriminacion de las clases. El area de solape de las
poblaciones representa la frecuencia de individuos cuya clasificacion es dudosa y define el error o
la cantidad de falsos inestables y falsos estables (Figura 4.24).

99



4678000,

\ s 1 l I‘ P LS = i L y
'.-\ - \ ‘¥ A 1 :L

46770004 ——£ AR, T Wi R G %8
414000 415000 416000 417000 418000 419000 420000 421000 422000
Modelo Movimientos S | S IR " I - I
dafun e Célculo ; : | , |
6000

- 87~ 45 o Validacién
- -4.4--24 4000+
D -2,3--0,2 Count: 175480

Minirnum: 6,7
- -0,1-1,9 Maximum;: 41 20004
Sum: -140.957,6
- 2-4,1 Mean: 0,8
Standard Deviation: 1,3 0
6,7 41

Figura 4.23. Mapa de susceptibilidad realizado a partir de la funcion/puntuaciones discriminante.
Los circulos negros representan los deslizamientos observados de la muestra de céalculo del modelo
y los circulos blancos representan los deslizamientos observados de la muestra de validacion (no
utilizados en la evaluacion del modelo).
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Figura 4.24. Distribucion de frecuencia de la poblacion de casos adoptados como estables (a) y
distribucién de frecuencia de la poblacion de casos conocidos como inestables (b). Considerando
las muestras de célculo y validacion. ¢) Sobre posicion de las dos frecuencias para observacion del
area de solape, destacado en gris, donde el modelo presenta mayor dificultad en clasificar las dos
poblaciones.

Los valores de las medias en las graficas no son iguales a los valores de las funciones en los
centroides. Las medias de las graficas de distribucion de frecuencia dependen del nimero de casos
seleccionados para los conjuntos de céalculo y validacion. A su vez el valor de la funcion en los
centroides se calcula con la aplicacion de los coeficientes de la funcion discriminante no tipificados
(Tabla 4.11) a los valores medios de las variables calculados solo para la muestra de calculo y
separadamente para las celdas estables e inestables.

Los valores de la funcion discriminante canoénica no tipificada evaluada en los centroides de los
grupos asi calculados fue de -0,753 para la muestra de celdas estables y 0,934 para la de celdas
inestables.

La matriz de clasificacion de este modelo se presenta en la Tabla 4.12, donde se destacan el acierto
general de la funcion de 81,4% de los casos seleccionados (176 celdas estables y 142 celdas
inestables, referentes a la muestra de entrenamiento) y el acierto general de 84,7% de los casos no
seleccionados (134 celdas estables y 128 inestables, referentes a la muestra de validacion).

Son pertinentes dos observaciones:

o Para la clasificacion el programa SPSS no utiliza el valor de las funciones candnicas
discriminantes estandarizadas o no tipificadas, sino que utiliza los coeficientes de las funciones
de clasificacion de Fisher (una para cada grupo), donde cada caso se atribuye al grupo cuyo
valor de la funcion de clasificacion es mayor.

o La validacién cruzada de cada caso con el modelo generado por todos los demas dejando éste
fuera, suele ser, aunque no necesariamente, una validacién mas optimista que la validacion de
los casos no seleccionados.
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Tabla 4.12. Matriz de clasificacion.

Resultados de la clasificacién *°°
CINCES Grupo de pertenencia pronosticado Total
0 (estables) 1 (inestable)

Casos Original Recuento 0 (estables) 131 45 176
seleccionados 1 (inestables) 14 128 142
(calculo % 0 74,4 25,6 100,0
funcion) 1 9,9 90,1 100,0
Validacion cruzada ® | Recuento 0 127 49 176

1 17 125 142

% 0 72,2 27,8 100,0

1 12,0 88,0 100,0

Casos no Original Recuento 0 105 29 134
seleccionados 1 11 117 128
(validacion % 0 78,4 21,6 100,0
funcién) 1 8,6 91,4 100,0

a. La validacion cruzada solo se aplica a los casos del analisis. En la validacion cruzada, cada caso se clasifica
mediante las funciones derivadas a partir del resto de los casos.

b. Clasificados correctamente el 81,4% de los casos agrupados originales seleccionados.

c. Clasificados correctamente el 84,7% de casos agrupados originales no seleccionados.

d. Clasificados correctamente el 79,2% de los casos agrupados validados mediante validacion cruzada.

La Tabla 4.13 resume los resultados obtenidos para la funcidon/puntuacion discriminante del modelo
presentado. Ademads de esto, la Tabla 4.13 permite observar que el modelo seleccionado presenta
un buen valor de la correlacion canodnica, siendo éste el mejor parametro sobre el ajuste de la
funcion para andlisis dicotdmicas y equivalente al coeficiente de Pearson entre las puntuaciones
discriminantes y los grupos. Su mejor discriminacion se confirma al presentar menores valores de
lambda Wilks y su correspondiente significancia.

Tabla 4.13. Resumen de los resultados obtenidos con el modelo discriminante (DA7RAW PENDS).

Funccésgi?dzn el Porcentaje de acierto en la clasificacion Autovalores* Lambda de Wilks
MODELO estable | inestable | MUeSUa muestra | validacion | 5 45 1, | Correlacion | Lambdade | oy oagrado sig
calculo validacion cruzada candnica Wilks .
-0,753 0,934 81,4 84,7 79,2 0,708 0,644 0,586 167,216 9,70E-33
Matriz de estructura
DA7RAW PENDS Variables ordenadas por tamafio de correlacién con la funciéon
GROSOR MDER PENDS PLA PENDM LLONG VEG
0,683 -0,432 0,385 -0,224 0,189 0,166 -0,112

4.4.2.2 Resultados relativos a la probabilidad posterior

Para efectos comparativos con los demés modelos logisticos y neuronales, se decidi6 utilizar los
resultados del modelo discriminante en término de la probabilidad posterior calculada a partir del
resultado de la funcién/puntuacion discriminante para evitar los problemas al confrontar distintas
propiedades o magnitudes fisicas con sus respectivas métricas, tal y como visto en el Capitulo 3.

La Figura 4.25 presenta el mapa referente a la probabilidad posterior. En ¢l podemos observar el
cambio de aspecto de la distribucion de frecuencia debido a que de este modo solo se presenta la
probabilidad de pertenencia al conjunto de celdas inestables, también se observa la gran extension
de areas de baja y muy baja probabilidad de ocurrencia de deslizamientos. Se utilizaron cinco
niveles de probabilidad con intervalos definidos de 0,2. EIl modelo discriminante utilizado para
generar los mapas de las Figuras 4.23 y 4.25 es el mismo y coincide con el presentado por
Santacana (2001), lo que difiere es la magnitud fisica elegida para representar la susceptibilidad:
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por un lado el valor de la funcion/puntuacion discriminante y por otro lado la probabilidad posterior
evaluada a partir de la misma.
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Figura 4.25. Mapa referente a la probabilidad posterior (probabilidad de que el pixel pertenezca al
grupo de inestables) calculada a partir de la funcion discriminante y representado con cinco niveles.

4.4.3 Regresion Logistica

Los dos modelos logisticos seleccionados para comparacién con los modelos discriminantes y
neuronales tienen como variable dependiente la variable dicotomica CINCES y como variables
independientes el mismo conjunto utilizado anteriormente por el modelo discriminante, formado
por: MDER, PENDS, PLA, LLONG, PENDM, VEG y GROSOR. La variable de seleccion
utilizada también respetd la division de los conjuntos de célculo y validacion definida para el
modelo discriminante.

En la primera etapa de calculo, donde se indica al programa las variables a ser utilizadas, la unica

diferencia en relacion al procedimiento de calculo para los modelos discriminantes es la posibilidad
de elegir entre las variables independientes cuales son las categoricas y como tratarlas.
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Como se ha mencionado en el apartado referente a la descripcion de las variables VEG y GROSOR
se decidid utilizar los modelos logisticos para evaluar la influencia de la representacion de estas
variables categoricas por medio de valores numéricos o por medio de su recodificacion debido a
que el programa SPSS no prevé el uso de la recodificacion en los modelos discriminantes y en los
modelos neuronales la influencia del uso de una u otra técnica se veria interferida por las diferencias
entre los resultados obtenidos por cada ajuste o convergencia.

Los dos modelos logisticos seleccionados para comparacion entre ellos mismos y con los modelos
discriminantes y neuronales son:

LR7RAWESCPENDS que utiliza las variables categéricas VEG y GROSOR transformadas a
variables numéricas (dummys) utilizando los valores relacionados a la variable dependiente y
definidos por opinidn experta atribuidos por Santacana (2001).

LR7RAWRECPENDS que hace la recodificacion de las variables categéricas VEG y GROSOR
utilizando la técnica por contraste de tipo indicador que indica la presencia o ausencia de la
pertenencia a una categoria en relacion a la categoria de referencia representada en la matriz de
contraste como una fila de ceros.

El programa también permite definir el punto de corte para la funcion de clasificacion, establecido
en 0,5 de la probabilidad obtenida (opcion por defecto del programa). Al igual que el andlisis
discriminante, esta metodologia también permite la entrada y salida de variables paso a paso, sin
embargo al estar definido el conjunto de variables de interés, se decidi6 entrar con todas las
variables independientes juntas al inicio del anlisis.

En relacién a la estandarizacion, los cambios de la escala de las variables independientes, se
observd del mismo modo que en el andlisis discriminante, que para los modelos logisticos es
indiferente si se estandarizan o no las variables. A pesar de que presenten diferentes coeficientes B
en sus respectivas funciones de propension a la rotura, los modelos obtienen resultados de
clasificacion y parametros de calidad idénticos. Se decidi6 entonces no utilizar la estandarizacion en
los modelos logisticos seleccionados para este trabajo de comparacién por no necesitar €stos
intrinsecamente de esta estandarizacion para su célculo y para evitar problemas futuros en la
extrapolacion de la clasificacion a areas donde las variables tengan valores fuera del rango de los
casos seleccionados para calculo y validacion.

En la Tabla 4.14 se resumen las condiciones iniciales de los dos modelos logisticos seleccionados
para comparacion con los modelos discriminantes y neuronales.

De entre las informaciones que se pueden obtener del programa en la opcion guardar los valores
pronosticados de la probabilidad de aparicion del evento y el grupo de referencia al cual fue
designado cada caso se eligio solicitar las influencias de Cook y los residuos Student. La influencia
de Cook es un estadistico que evalua la influencia de los casos sobre los valores pronosticados. Trae
una medida de cuanto cambiarian los residuos de todos los casos si un caso particular se excluyera
del célculo de los coeficientes de regresion. Los residuos Student evaluan el cambio en la
desviacion del modelo si se excluye el caso.
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Tabla 4.14. Tabla resumen de los modelos logisticos seleccionados para el analisis comparativo.

MODELOS

VARIABLE DEPENDIENTE

VARIABLES INDEPENDIENTES

CLASIFICACION

VALORES

NUMERICAS

CATEGORICAS

METODO

ENTRADA

ESTANDARIZACION

VALOR CORTE

DICOTOMICOS (# DE CATEGORIAS) | CONTRASTE VARIABLES
MDER PLA
LR7RAW CINCES 0-ESTABLE TODAS
RECPENDS TV 12=1 1 - INESTABLE LLOSENP[I)ESNDM VEG(6) GROSOR(3) INDICADOR JUNTAS NO 0,5
MDER PLA
LR7RAW CINCES 0-ESTABLE LLONG PENDM TODAS NO 05
ESCPENDS TV_12=1 1-INESTABLE VEG GROSOR JUNTAS :

PENDS

CELDAS MUESTRA CALCULO CELDAS MUESTRA VALIDACION

ESTABLES INESTABLES TOTAL ESTABLES INESTABLES TOTAL

176 142 134 128 262

Ademas, se solicitd también al programa las tablas de clasificacion y los estadisticos de bondad de
ajuste Hosmer-Lemeshow que nos permiten controlar la calidad del modelo obtenido. La prueba de
bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow ayuda a determinar si el modelo describe de forma
adecuada los datos. Si la significancia del estadistico Hosmer-Lemeshow es menor que 0,05 la
prueba indica un mal ajuste del modelo a los datos. El programa SPSS lo considera como la prueba
mas fiable de ajuste para la regresion logistica binaria por agrupar para su calculo las observaciones
en grupos de casos similares.

4.4.3.1 Resultados del modelo LRESC

Recordando que, en este modelo se utilizan las 7 variables MDER, PLA, LLONG, PENDM, VEG,
GROSOR y PENDS manteniendo sus valores reales y utilizando los valores numéricos atribuidos
por Santacana (2001) para la conversion de las variables categoricas VEG y GROSOR a variables
escalares.

Los coeficientes B de la funcion de propension a la rotura, ttiles para probar la utilidad de los
predictores, se presentan en la Tabla 4.15 como B. También se puede confirmar esta utilidad por
medio del nivel de significancia del estadistico Wald, representada en la misma tabla como Sig; si
dicho estadistico es menor que 0,05 la variable es 1til para el modelo. Sin embargo, lo més fécil de
interpretar es la exponencial de los pesos B, Exp (B), pues representan la razon de variacion en
Odds del evento de interés, en nuestro caso la probabilidad de rotura, para un cambio de una unidad
en el predictor.

Tabla 4.15. Pesos y parametros de importancia para cada variable de la funcion del modelo LRESC.

B | ES. | wald | gl |Sig.| Exp(B)
MDER -003| ,001| 8566 1| ,003 997
PLA -407| ,145| 7,830 1| ,005 666
LLONG 737| 387| 3617] 1| 057 2,090
PENDM -066| ,028] 5591 1| ,018 936
VEG -147| 051| 8288 1| ,004 864
GROSOR | 1,417| ,255| 30,939| 1| ,000] 4,124
PENDS 8,345| 1,456| 32,826 1| ,000| 4207,103
Constante | -6,039| 2,069 8,514| 1| ,004 ,002

Los resultados muestran, evaluando la significancia (Sig), una gran importancia de las variables
PENDS, GROSOR y MDER. A diferencia del modelo discriminante la variable VEG se presenta
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como influyente siendo LLONG la variable que menos influye. Evaluar esta importancia por el
parametro B o por su exponencial, aunque de mas facil interpretacion en relacion al sentido fisico
real de la variable, es complicado, al ser variables con diferentes unidades y escalas.

Para la confeccion del mapa a partir de la probabilidad del evento de interés de los modelos
logisticos se eligid utilizar la clasificacion por intervalos definidos de 0,2 de probabilidad para la
separacion en cinco niveles (Figura 4.26), garantizando asi la comparabilidad con el mapa del
modelo discriminante.

Como se puede apreciar en la Figura 4.26 ademas del aspecto, también la distribucion de frecuencia
del mapa es mucho mas acorde y comparable con el mapa representado a partir de la probabilidad
posterior del modelo discriminante (Figura 4.25) que la del mapa que representa directamente la
puntuacioén discriminante (Figura 4.23). Sin embargo, se puede apreciar ya en la grafica de
distribucion de frecuencia una mayor cantidad de pixeles a los cuales se les atribuy6 probabilidad
cero o muy baja.

La Tabla 4.16 presenta la matriz de clasificacion para el modelo logistico, construida en el SPSS
utilizando como valor de corte la probabilidad 0,5. Se debe recordar que no se clasifican casos no
seleccionados (muestra validacion) sin valores en las variables independientes o bien casos donde
las variables categoricas tengan valores fuera del rango de los casos seleccionados.

Tabla 4.16. Matriz de clasificacion del modelo LRESC.

Observado Pronosticado
Casos seleccionados @ | Casos no seleccionados °
CINCES | porcentaje| CINCES | Porcentaje
0 1 correcto 0 1 correcto
0 139| 37 79,0 111 23 82,8
CINCES
1 20| 122 85,9 22| 106 82,8
Porcentaje global 82,1 82,8

a. Casos seleccionados (muestras de calculo).
b. Casos no seleccionados (muestra de validacion).

Los resultados presentados por la matriz de clasificacion son bastante semejantes a los obtenidos
con el modelo discriminante. Apenas una diferencia en 0,7% en el porcentaje global correctamente
clasificados en los casos de la muestra de calculo a favor de este modelo logistico con el coste de
una reduccion de 1.9% del acierto global en los casos de validacion.
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Figura 4.26. Mapa realizado a partir de la probabilidad de inestabilidad calculada con modelo
logistico con variables VEG y GROSOR transformadas a escalar con pesos asignados por
Santacana (2001). Se han superpuesto al mapa los movimientos utilizados en el calculo y los de
validacion. En la parte inferior se muestran los estadisticos de los valores del mapa y su histograma.

4.4.3.2 Resultados del modelo LRREC

En este segundo modelo logistico las 7 variables MDER, PLA, LLONG, PENDM, VEG, GROSOR
y PENDS mantienen sus valores reales pero se recodifican las variables categdéricas VEG y
GROSOR.

Los coeficientes B de la funcion se indican en la Tabla 4.17. Como se puede observar las variables
categoricas VEG y GROSOR fueron subdivididas en un conjunto de n-variables (parametros)
donde n es igual al nimero de unidades de cada variable en la muestra de calculo. Esto dificulta un
poco la interpretaciéon de la importancia de la variable original VEG y GROSOR pero es mas
indicado cuando no se quiere introducir en el modelo la incertidumbre de la opinién experta
utilizada para crear los valores numéricos que las convierten en variables escalares.
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Tabla 4.17. Variables en la ecuacion, coeficientes y parametros de importancia del modelo LRREC.

B ES. Wald | gl | Sig. Exp(B)
MDER -0,004 0,001 | 9123 | 1] 0,003 0,996
PLA -0,420 0,150 | 7,797 | 1] 0,005 0,657
LLONG 0,761 0,393 | 3,752| 1] 0,053 2,141
PENDM -0,066 0,029 | 5330 1] 0,021 0,936
VEG 11,211 | 5| 0,047

VEG(1) 1,173 | 16535480 | 0,000 | 1| 1,000 3,231
VEG(2) 1,013 | 16535480 | 0,000 | 1| 1,000 2,753
VEG(3) 0,574 | 16535480 | 0,000 | 1| 1,000 1,776
VEG(4) 1,163 | 16535480 | 0,000 | 1| 1,000 3,200
VEG(5) -0,201 | 16535480 | 0,000 | 1| 1,000 0,818
GROSOR 17,092 | 2| 0,000

GROSOR(1) 18,262 | 12643,863 | 0,000 | 1| 0,999 | 85299275,437
GROSOR(2) 20,578 | 12643,863 | 0,000 | 1| 0,999 | 864710610,478
PENDS 8,572 1,520 | 31,795 | 1| 0,000 5283,221
Constante 23,064 | 10656,202 | 0,000 | 1] 0,998 0,000

La Figura 4.27 representa el mapa realizado a partir de la probabilidad de la inestabilidad de la
celda con el modelo logistico utilizando las variables categoricas VEG y GROSOR recodificadas.
En una primera vista lo que se puede apreciar, en relacion al modelo que utiliza las variables
categoricas transformadas a variables escalares, es una mayor frecuencia de celdas con probabilidad
cero o muy baja.

La Tabla 4.18 presenta la matriz de clasificacion del modelo con los porcentajes de acierto para las
muestras de célculo y validacion utilizando el punto de corte de probabilidad de pertenencia 0,5,
considerando tanto las celdas estables e inestables separadamente como en conjunto. Debe
recordarse que no se clasifican casos no seleccionados (muestra validacion) sin valores en las
variables independientes o bien a variables categoricas con valores fuera del rango de los casos
seleccionados.

Tabla 4.18. Matriz de Clasificacion del modelo LRREC.

Pronosticado
Casos seleccionados® Casos no seleccionados”
CINCES Porcentaje CINCES Porcentaje
Observado 0 1| correcto 0 1| correcto
CINCES |0 140| 36 79,5 113 21 84,3
1 21| 121 85,2 16 112 87,5
Porcentaje global 82,1 85,9

a. Casos seleccionados para calculo del modelo
b. Casos no seleccionados, separados para validacion

Lo que se puede concluir comparativamente con el anterior modelo logistico es que en la muestra

de célculo los resultados son bastante similares. Sin embargo, con la recodificacion de las variables
se mejora la clasificacion de la muestra reservada para validacion del modelo.
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Figura 4.27. Mapa realizado de la probabilidad de inestabilidad con el modelo logistico con las

variables categdricas VEG y GROSOR recodificadas.

La Tabla 4.19 resume los resultados obtenidos en las pruebas de calidad, realizadas para los dos

modelos presentados con la metodologia de la regresion logistica.

Se puede observar que los

resultados fueron muy préoximos, con una cierta ventaja para el modelo con variables categoricas

recodificadas.

Tabla 4.19. Resumen de los resultados obtenidos en las distintas pruebas de calidad realizadas con
los dos modelos logisticos presentados.

Pruebas omnibus Prueba de Hosmer
sobre los coeficientes Resumen del modelo Lemeshow y
del modelo
Chi . 2logdela | R®de Coxy R? de Chi .
Modelo cuadrado gl | Sig. verosimilitud Snell Nagelkerke | cuadrado gl | Sig.
LRREC 174,823 | 12 | ,000 262,376° 423 ,566 25,962 8 | ,001
LRESC 171,110 7 | ,000 266,090° 416 ,557 20,084 8 | ,010

Hay que reconocer sin embargo que, aun con porcentajes globales de acierto mayores que el 80%,
los parametros de calidad de las regresiones no reflejan un buen ajuste de la funcion. Las pruebas
de ajuste de Hosmer y Lemeshow permiten saber si los modelos describen de forma adecuada los
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datos, siendo el paradmetro mas fiable que el SPSS dispone para la regresion logistica binaria debido
a que en su evaluacion se agrupan las observaciones en conjuntos de casos similares. Valores de
significancia menores que 0,05 indican un ajuste pobre.

El coeficiente de determinacién R? utilizado en modelos de regresion simples no se puede calcular
para regresiones logisticas con una variable dependiente categdrica como CINCES, por lo que se
debe utilizar las aproximaciones del R* de Cox y Snell (Cox y Snell, 1989) con valores méaximos
teoricos (modelo 6ptimo) menor que 1 y el R* de Nagelkerke (Nagelkerke, 1991) cuya escala es
ajustada para un valor maximo de 1. Por lo que se pudo observar en todos los modelos realizados
estos indices no presentaron valores mucho mayores que 0,5. Lo que define un buen valor de R?
varia segin la exigencia de la aplicaciéon demandada por el modelo, aunque son estadisticos
indicativos por si mismos son mas Utiles para comparar modelos calculados a partir de una misma
base de datos. De esta forma se puede concluir que el modelo con variables categoricas
recodificadas es mejor que el modelo con variables categoricas representada con valores numéricos
(variable escalar).

4.4.4 Redes Neuronales

Los modelos neuronales durante las etapas iniciales de la investigacion y la preparacion de trabajos
anteriores (Amorim et al. 2009a y 2009b) fueron calculados en MATLAB donde se disefiaron
algunos scripts para la automatizacion de los calculos. A pesar de que el referido programa dispone
de una interfaz grafica amigable en la caja de herramientas NNet para la realizacion del
entrenamiento y la simulacién, es en la programacion con scripts que se aprovecha todo el potencial
del MATLAB para la investigacion. Sin embargo, las ultimas actualizaciones de version del SPSS
y la insercién de un nuevo apartado de calculo con redes neuronales, hizo que se decidiera por su
utilizacion teniendo en cuenta la reduccion de tiempo y trabajo en tareas de exportacion e
importacion de datos y en la simplificacion de los analisis comparativos de los modelos.

Se buscd seguir con la misma directriz utilizada en el modelo discriminante, donde se
transformaron los resultados en una magnitud fisica comun al modelo logistico permitiendo asi una
comparacion directa. Para garantizar una respuesta en términos de probabilidad de ocurrencia de
rotura en los modelos neuronales, se eligio crear en el SPSS una red de perceptrones multicapa con
retro propagacion de error, funciones de transferencia no lineal de tipo tangente hiperbolica en la
capa oculta y sofimax en la capa de salida. A continuacion se detallan los motivos, procedimientos y
caracteristicas del modelo.

El modelo neuronal RNSOFT, creado especificamente para la comparacion con los demas modelos
discriminante y logisticos, fue realizado con el mismo conjunto de variables independientes MDER,
PLA, LLONG, PENDM, VEG, GROSOR y PENDS. Las variables categoricas VEG y GROSOR
fueron representadas como factores, para que el programa las recodificara como indicadores.

Como se puede observar a continuacion la recodificacion aumenta el nimero de variables de
entrada de 7 a 14 por la representacion de VEG con 6 factores y de GROSOR con 3 factores. Para
representar la pendiente se sigui6 utilizando la transformada sinusoidal PENDS.

Una caracteristica importante de este modelo es la necesidad de tres muestras para su calculo y
validacion. Se buscéd respetar al maximo la divisiéon de las muestras utilizadas en los modelos
discriminantes y logisticos. Utilizando una variable de seleccion MUESTRA se utilizo 75% de los
datos de la muestra de calculo de los modelos discriminantes y logisticos utilizando para el
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entrenamiento y 25% para el test. Manteniéndose el conjunto de validacion inalterado utilizando el
100% de sus datos (ver Figura 4.13).

Para la estandarizacion de los datos se utilizo el método normalizado siendo realizado directamente
en el programa SPSS y no previamente en el preproceso de los datos como realizado en modelos
neuronales de trabajos anteriores (Amorim et al. 2009a y 2009b). Esta estandarizacion por el
método normalizado cambia la escala de las variables para que todas presenten rangos de valores
similares acotados entre un maximo de 1 y un minimo de O siendo més indicada para los casos
donde la funciéon de salida es sigmoidea o la variable dependiente es de tipo 0 o 1. El método
neuronal fue el Unico en este trabajo a utilizarse el cambio de escala o estandarizacion de las
variables.

En una red neuronal con aprendizaje supervisado de tipo perceptron multicapa se eligid el
entrenamiento por lote o muestra, debido a la escasez de datos. Este tipo de entrenamiento resulta
mas util para pequenos conjuntos de datos porque actualiza las ponderaciones sinapticas solo tras
pasar todos los registros de datos de la muestra de entrenamiento. Por otro lado minimiza
directamente el error total, sin embargo, puede obligar a actualizar muchas veces las ponderaciones
hasta que se cumpla alguna de las reglas de parada.

La metodologia de optimizacion de entrenamiento elegida fue la del algoritmo de gradiente
conjugado escalado. Los pardmetros lambda inicial, sigma inicial, centro de intervalo y
desplazamiento de intervalo definidos por defecto normalmente son suficientes, sin embargo el
analisis del rendimiento de la red (principalmente el resumen del modelo, los resultados de
clasificacion y la curva ROC), asi como, el criterio de parada que fue accionado, permitieron
interpretar si las redes fueron suficientemente entrenadas y seleccionar el mejor modelo.

Los criterios de parada pueden ser definidos por el nimero méximo de pasos sin reduccion de error,
tiempo maximo de entrenamiento, nimero maximo de épocas, cambio minimo relativo del error de
entrenamiento y de la tasa de errores de entrenamiento. Cada época se refiere a la lectura de todos
los datos del conjunto de entrenamiento.

El nimero de neuronas en la capa oculta se dejo a cargo del programa, sin embargo, el nimero de
capas ocultas se limitd a una, al no ser necesario estructuras mas complejas para problemas como
éstos.

La funcién de error utilizada fue la de entropia cruzada y la estructura de la red final a que se llegd
es [14 tanghip 8 softmax 2], donde el primer numero representa la cantidad de variables de entrada,
la primera funcién es la de transferencia de la capa oculta, el segundo numero representa las
neuronas de la capa oculta, la segunda funcién es la de activacion de la capa de salida y el tltimo
nimero representa las neuronas de la capa de salida. La Figura 4.28 representa esquematicamente
esta estructura.

La funcion de transferencia de tipo sofimax es utilizada en las redes neuronales en el programa
SPSS para garantizar que un modelo de ajuste numérico tenga una respuesta similar a la
probabilidad conseguida con modelos bayesianos como los discriminantes y logisticos. El programa
garantiza que la pseudo-probabilidad no obtendra valores fuera del rango [0,1] y que la suma de la
pseudo-probabilidad obtenida para que la celda pertenezca a la categoria estable es complementaria
a la pseudo-probabilidad a que pertenezca a la categoria inestable. Es decir si una celda tiene
pseudo-probabilidad 0,3 de ser estable obtendrd pseudo-probabilidad 0,7 de ser inestable. Esta
ultima particularidad no ocurre al utilizar directamente la funcién logistica (sigmoidea) como
funcion de salida.
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El criterio de parada accionado por la prueba en su proceso de entrenamiento fue el cambio relativo
en el error de entrenamiento menor que el minimo establecido de 0,0001. Idealmente el modelo
debe parar al encontrar el error minimo de convergencia. Cualquier otro motivo plantea dudas en
cuanto al entrenamiento, por lo que debe ser evaluado a fondeo ademads de la simple verificacion del
analisis de los resultados. Si la parada es por alcanzar el nimero maximo de pasos consecutivos sin
disminucién del error, probablemente el modelo sobre-ajustaba y la muestra de prueba detuvo el
entrenamiento.

La Tabla 4.20, complementa a la Figura 4.28, presenta los pesos y el sesgo de la estructura
entrenada, donde ya se puede observar la considerable complejidad de la funcion de los modelos
neuronales y la dificultad de interpretacion de los pesos sin un tratamiento previo.

Peso sinaptico = 0
sesgo_ = Peso sinaptico < 0

CINCES=0

CINCES=1

PENDM

[ peos |

; o i capa oculta capa de salida
Funciones de activacion:

Tangente hiperbdlica Softmax

Figura 4.28. Esquema de la estructura del modelo neuronal seleccionado.

La Figura 4.29 representa el mapa realizado a partir del modelo neuronal el cual representa la
pseudo-probabilidad de existencia de roturas por celda. En ella se puede observar la gran extension
de valores con pseudo probabilidad muy baja.

La Tabla 4.21 presenta los resultados de la clasificacion de la red para un punto de corte establecido
en la pseudo-probabilidad de ocurrencia de deslizamiento de 0,5. Si la pseudo probabilidad es
mayor que 0,5 la celda es predicha como inestable si la pseudo-probabilidad es menor que 0,5 la
celda es predicha como estable.
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Tabla 4.20. Pesos de las conexiones entre variables de entrada y neuronas de la capa oculta y de
¢éstas para neuronas de la capa salida.

Pronosticado
Predictor Capa oculta 1 Capa de salida
H(1:1) |H(1:2) [H(1:3) [H(1:4) |H(1:5) |H(1:6) |H(1:7) | H(1:8) | [CINCES=0] | [CINCES=1]
(Sesgo) 292 -840, -,076| ,057| -601 -569 -419 ,186
[VEG=1] 161 -590 ,221| -,142 ,151] -,207| -480 -,315
[VEG=6] -,056| ,338 -,042 -149 -097| ,522 -272 195
[VEG=9] 231 -253] ,238 ,100[ ,612 -,497| ,187| ,499
o [VEG=12] -,046| -,044| 365 ,326| ,199 ,396| -,582 -415
8 [VEG=13] 394 ,486| ,139] ,296| ,035 ,485 -,058 ,045
% [VEG=15] ,203| -,503] ,518 -,450[ -,160 -,368 ,620 -,082
o [GROSOR=1] ,053| -249 ,347| -160] -475 ,277] -,108 ,076
2 [GROSOR=2] ,823| -1,079] -,013] -,388] -,264] ,292| -012 ,318
SIGROSOR=4] | -639 ,500 -575 -009 ,199 -326/ -,125 -,012
O MDER 791 -,891| -,032] ,174] ,242] -660 -425 -,159
PLA ,964| -5000 1,015 ,041] ,291] -618 ,251 ,058
LLONG -,250] ,387| ,555 -,077| ,288 -,040] ,605 664
PENDM 232 ,102] -,041] ,091] ,446| -151] ,586] -,181
PENDS -,401 702 -1,011| -541 ,727| -,369 -613 460
(Sesgo) ,105 ,052
H(1:1) ,496) -,720
. H(1:2) -,934 1,058
= H(1:3) 419 -,827
3 H(1:4) 442 -,343
S H(1:5) -,301 ,678
S H(1:6) -,310] -,075
H(1:7) ,127] ,195)
H(1:8) -, 787 ,068]

Tabla 4.21. Matriz de clasificacion para modelo neuronal con punto de corte de pseudo-
probabilidad igual a 0,5.

Pronosticado
Muestra Observado . Porcentaje
estable |inestable
correcto
estable 110 23 82,7%
Entrenamiento inestable 19 87 82,1%
Porcentaje global 54,0% 46,0% 82,4%
estable 29 14 67,4%
Test inestable 4 32 88,9%
Porcentaje global 41,8% 58,2% 77,2%
estable 111 23 82,8%
Validacion inestable 15 113 88,3%
Porcentaje global 48,1% 51,9% 85,5%

Podemos observar un acierto global en la muestra de entrenamiento del 82.4% A su vez la muestra
de test presenta un bajo porcentaje de acierto en la muestra de celdas estables (67,4%)
probablemente por su reducido tamafio asociado a la caracteristica de seleccion aleatoria de celdas
utilizada en su generacion. Esto redujo el porcentaje total de acierto en la muestra de test (77,2%)
pero debemos recordar que juntas tienen un acierto del 81.1% lo que se puede comparar al acierto
en la muestra de calculo de los modelos discriminantes y logisticos. En la muestra de validacion el
acierto es del 85.5%. A excepcion de las celdas estables de la muestra de test, todos los demas
porcentuales son mas que aceptables obteniéndose valores superiores al 80%. Los resultados con el
analisis de la tabla de clasificacion son equiparables a los obtenidos con los modelos anteriores (ver
Tablas 4.13,4.17 y 4.19).
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Figura 4.29. Mapa realizado a partir del modelo neuronal el cual representa la pseudo-probabilidad
de existencia de roturas por celda.

La grafica referente a las comparacion entre Pronosticado y Observado para el punto de corte de 0,5
de la pseudo-probabilidad se muestra en la Figura 4.30, la cual permite una primera visualizacion
que ayuda a mantener o cambiar el criterio (valor de corte) de la clasificacion. En los problemas
donde la variable dependiente es categdrica, el analisis muestra una grafica de cajas de agrupacion
de la probabilidad predicha para las muestras de entrenamiento y prueba. El eje x corresponde a las
categorias observadas. Si el valor de corte por defecto definido en 0,5 corta alguna de estas cajas, el
mismo puede ser desplazado para una mejor separacion de las mismas. En esta prueba no se hizo
necesario por estar las clases bien separadas. Al presentar s6lo dos categorias en la variable
dependiente, cada par de caja es simétrico al otro. Los brazos de las cajas en la direccion del punto
de corte preferentemente deben ser cortos, sin embargo este problema es debido a la muestra de
celdas estables e inestables. Los puntos fuera de los intervalos son casos periféricos mal clasificados
(outlying cases).
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Figura 4.30. Grafica de cajas de agrupacion de la probabilidad Pronosticada vs. Valores observados
de las muestras de entrenamiento y prueba.

El programa SPSS permite evaluar la importancia de cada variable en el modelo. La Tabla 4.22
recoge estos valores evaluados a partir del andlisis de los pesos de cada conexion de la red
presentados anteriormente en la Tabla 4.20.

Tabla 4.22. Andlisis de la importancia de las variables independientes para el modelo neuronal.

VARIABLE | IMPORTANCIA
PENDS ,253
GROSOR ,221
PLA ,169
VEGSEP ,156
MDER 127
LLONG ,060
PENDM ,014

Se pudo observar asi que las dos variables mas importantes en la probabilidad de rotura: PENDS y
GROSOR, se mantienen igual a los modelos discriminantes logisticos. De la misma forma que el
modelo logistico las redes dan gran importancia a la variable VEG. Sin embargo, apunta la variable
PENDM como la menos influyente. Esto puede ser debido a la mejor utilizacion de la variable VEG
al recodificarla.

A diferencia de los modelos discriminantes y logisticos cuyos pesos en sus ecuaciones son mucho
mas sencillos de interpretar por la simplicidad de los modelos y por la forma como son calculados,
la importancia de las variables evaluadas para los modelos neuronales tiene distinta interpretacion
debido a la complejidad del modelo y su distinto significado. Los intimeros pesos responsables por
la fuerza de las diferentes conexiones neuronales nos permite apuntar cual es la variable con mayor
influencia pero dificilmente podremos especificar como esta variable influencia el proceso fisico de
la rotura de la ladera. Es decir, en cuanto puede subir la probabilidad al cambiar en una unidad
determinada variable. La importancia presentada en la Tabla 4.23 se calcula a partir de cuanto la
pseudo-probabilidad predicha varia para diferentes valores de las variables independientes.
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4.5 Validacion y Comparacion de Metodologias

Para la valoracion de la eficacia de los modelos en predecir la susceptibilidad de ocurrencia de
deslizamientos en el area de estudio se utilizaron algunas técnicas como el analisis del histograma
de frecuencia de las celdas estables e inestables, el indice de densidad relativa de deslizamientos
(Baeza y Corominas, 2001), las Curvas ROC y las aqui denominadas curvas de Porcentaje
Acumulado (Duman et al. 2006). Ademas se utilizaron los analisis de coincidencia para verificar si
los modelos eran realmente similares pixel a pixel. A continuacidon se exponen los resultados y
comentarios de las referidas técnicas.

4.5.1 Histograma de frecuencia

La Figura 4.31 presenta el histograma de frecuencia para las celdas estables y inestables de las
muestras de céalculo y validacion para los modelos discriminante y logisticos y las muestras de
entrenamiento mas test y validacion para el modelo neuronal.
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Figura 4.31. Histograma de frecuencia para las celdas estables e inestables de las muestras de
calculo y validacion relativo a los modelos seleccionados para la comparativa.

Como se puede observar por la zona de solape existente entre los histogramas de celdas estables e
inestables, todos los métodos seleccionados para el analisis comparativo obtuvieron expresivos
errores de Tipo I (false alarm) y Tipo 11 (miss). El andlisis de estas graficas se suele realizar apenas
para la clasificacion de las dos clases para las cuales fueron calculados los modelos (estable e
inestable) utilizando el mismo valor de punto de corte definido en las metodologias (probabilidad
de 0,5). Sin embargo esto no quita la posibilidad de evaluar la incidencia de errores para los cinco
distintos niveles de susceptibilidad establecidos en la confeccion de los mapas (MB, B, M A, MA).
Con ello se puede observar una cantidad considerable de pixeles definidos a priori como estables
coincidiendo con las franjas de prediccion de alta y muy alta probabilidad de rotura (0,6 a 1).
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Ademas de roturas inventariadas en campo coincidiendo en las franjas de prediccion de muy baja y
baja probabilidad de rotura (0 a 0,4), aunque en menor proporcion.

Este desempeio limitado de los modelos en la separacion de las clases es debido en gran parte a la
condicion inicial adoptada para generar la muestra de celdas a ser consideradas como estables. La
seleccion aleatoria de un conjunto de celdas de entre todas las que no presentaron rotura,
independientemente de las caracteristicas de sus factores condicionantes es una simplificacion
necesaria pero que informa a los modelos que consideren para esta muestra la estabilidad plena
(probabilidad de rotura igual a 0). Aun asi, con esta zona de solape en las graficas, donde la
incertidumbre en la clasificacion de los modelos es mayor, con falsos inestables (Falsos Positivos) y
falsos estables (Falsos Negativos), los resultados de acierto globales fueron superiores al 80%.

Cabe resaltar que al implementar cada uno de los modelos a la realidad de la gestion de riesgo se
puede variar tanto el punto de corte que separa la clase estable de la inestable (en un analisis
dicotomico) como los distintos puntos de cortes que definen los niveles de susceptibilidad hasta
obtener errores acordes a los riesgos sociales y econémicos admisibles. La seleccion en este trabajo
de intervalos fijos para todas las metodologias fue establecida para garantizar un analisis
comparativo equitativo entre los modelos.

Los falsos inestables son responsables por pérdidas econdmicas relacionadas a las actuaciones
definidas por la proteccion civil en dareas que los modelos predicen como inadecuadas a la
ocupacion pero que en realidad estarian aptas, acarreando en limitaciones del uso del territorio y
desocupaciones innecesarias. Mientras que los falsos estables traen asociado mas riesgo social por
relacionarse a areas que el modelo predice como estables pero que en realidad estdn en riesgo.

Teniendo en cuenta la seguridad, se puede considerar mas adecuado el modelo discriminante por el
menor nimero de casos de falsos estables, roturas inventariadas en franjas predichas como de baja y
muy baja probabilidad de rotura, presentando porcentaje de 5,6% seguido del modelo neuronal con
7,8% y los modelos logisticos con 8,9% y 9,3% referente respectivamente al que utilizan las
variables categoricas con valores numéricos y el que las recodifica. Sin embargo, si buscamos un
menor numero de casos de falsos inestables, dreas estables predichas como no aptas para ocupacion,
la situacion se invierte con el modelo logistico con variables recodificadas en mejor posicion con
18,4%, seguidos de los modelos logisticos con variables categoéricas con valores numéricos y el
modelo neuronal empatados con 19,4% y por Gltimo el discriminante con 23,9%.

4.5.2 indice de Densidad Relativa de deslizamientos

La Figura 4.32 muestra el analisis comparativo del indice de densidad relativo para los modelos
discriminantes, logisticos y neuronales, también separados en dos distintas graficas para la muestra
utilizada para generar los modelos y para validarlos.

El andlisis del indice de densidad relativa no considera las celdas estables de las referidas muestras.
Ademas de ello, al no coincidir ninguna rotura en un determinado nivel de probabilidad, su valor
sera cero independientemente de si la cantidad de pixeles que el mismo ocupe es mucha o poca.
Para evaluar estas particularidades es siempre tutil analizarlo no solo en su forma grafica sino
también las tablas con los valores numéricos que los genera.
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0,40 0,60 19477 19] 9,8E-04] 10| M 0,40 0,60 19477 17| 8,73E-04 9
0,60 0,80 19035 56 2,9E-03 30 A 0,60 0,80 19035 47 2,47E-03 27| A
0,80 1,00 9516 54 5,7E-03 57, MA 0,80 1,00 9516 53 5,57E-03 60) MA
175480 142 9,9E-03 100) 175480 128 9,29E-03] 100]
RLrec RLrec
INTERVALO DE PROBABILIDAD CELDAS DENSIDAD INDICE NIVEL DE INTERVALO DE PROBABILIDAD| CELDAS DENSIDAD [INDICE NIVEL DE
DE PARA MAPA |ROTURAS | roturas/mapa PROBABILIDAD DE PARA MAPA |ROTURAS | roturas/mapa PROBABILIDAD
0,00 0,20 107279 6) 5,6E-05 1] MB 0,00 0,20 107279 4 3,73E-05 0] MB
0,20 0,40 21576 9| 4,2E-04] 4 B 0,20 0,40 21576 6 2,78E-04 3 B
0,40 0,60 18881 19| 1,0E-03 10| M 0,40 0,60 18881 18| 9,53E-04 10 M
0,60 0,80 17793 52| 2,9E-03 29 A 0,60 0,80 17793 38 2,14E-03 22 A
0,80 1,00 9951 56) 5,6E-03 56 MA 0,80 1,00 9951 62 6,23E-03] 65| MA
175480 142 1,0E-02 100 175480 128 9,63E-03 100
RNsoft RNsoft
INTERVALO DE PROBABILIDAD CELDAS DENSIDAD INDICE NIVEL DE INTERVALO DE PROBABILIDAD| CELDAS DENSIDAD [INDICE NIVEL DE
DE PARA MAPA |ROTURAS | roturas/mapa PROBABILIDAD DE PARA MAPA |ROTURAS | roturas/mapa PROBABILIDAD
0,00 0,20 102084 6) 5,9E-05 1] MB 0,00 0,20 102084 2 1,96E-05 0] MB
0,20 0,40 23551 9| 3,8E-04] 4 B 0,20 0,40 23551 4 1,70E-04] 2] B
0,40 0,60 22436 25 1,1E-03 12] M 0,40 0,60 22436 22 9,81E-04 11
0,60 0,80 17392 56 3,2E-03 34 A 0,60 0,80 17392 48 2,76E-03 30 A
0,80 1,00 10017, 46 4,6E-03 49 MA 0,80 1,00 10017, 52 5,19E-03 57| MA
175480 142 9,4E-03 100 175480 128| 9,12E-03 100
OBS.: Celdas con valor nulo (NODATA) no fueron contabilizadas. OBS.: Celdas con valor nulo (NODATA) no fueron contabilizadas.

Figura 4.32. Andlisis comparativo del indice de densidad acumulada para distintos modelos
separados por sus muestras de célculo y de validacion.

Seglin la Figura 4.32 podemos observar que de modo general existe una gran coherencia entre los
modelos. Las diferencias son pequefias pero mas marcadas en la muestra utilizada para el calculo de
los mismos, donde el modelo discriminante presenta un mejor comportamiento al presentar mayores
valores del indice en la franja de muy alta probabilidad de rotura y consecuentemente mas bajos en
las demas franjas. En la muestra de validacion los modelos se diferencian menos, con el detalle de
que el modelo neuronal, a pesar de presentar indices mas bajos en probabilidades muy altas, tiene
en contrapartida indices nulos o muy bajos en probabilidades de rotura muy baja y baja, tal y como
se espera en modelos predictivos.
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45.3 Curvas ROC

La Figura 4.33 analiza comparativamente los resultados obtenidos con las curvas ROC para los
distintos modelos seleccionados, por separado, para las muestras utilizadas en la confeccion de los
modelos y las de validacion.
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Figura 4.33. Anélisis comparativo de las curvas ROC para los modelos seleccionados evaluadas
separadamente con la muestra de célculo y la de validacion.

La Tabla 4.23 muestra el célculo de las areas bajo las curvas, un resumo numérico del resultado
obtenido. Uno de los posibles significados o interpretacion del valor AUC, se puede explicar como
la probabilidad de que el valor que asigna un caso inestable a su categoria sea mayor para cualquier
caso inestable antes que para un estable.

Tabla 4.23. Analisis comparativo de las areas bajo las curvas ROC de la Figura 4.31.

Area Bajo la curva ROC
MODELOS | Muestra Calculo Muestra Validacion
AD ,897 ,922
RLsc ,899 ,923
RLrec ,901 ,931
RNsoft ,892 ,926

Los resultados de las curvas ROC por la caracteristica de su célculo y representacion minimizan
mucho las diferencias entre los modelos. Aqui pequenas diferencias en la grafica o variaciones en
el segundo o tercer decimal del AUC son responsables de diferencias significativas en los modelos.
La concordancia de resultados segun este analisis es bastante alta como se puede observar por las
graficas y valores de AUC. En general lo que se puede observar son curvas entrelazadas donde para
ciertos valores de puntos de corte un modelo es mejor y en otros un modelo distinto se destaca. De
modo general puestos a elegir, el mejor comportamiento es presentado por la regresion logistica con
las variables categoricas recodificadas.
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4.5.4 Curvas Porcentaje Acumulado

La Figura 4.34 presenta las curvas de porcentaje acumulado para los modelos seleccionados para el
analisis comparativo utilizando toda la muestra disponible (calculo mas validacion). El andlisis
grafico de los porcentajes acumulados permite ver el comportamiento similar de los modelos
discriminantes, logisticos y neuronales.
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Figura 4.34. Curvas de Porcentaje Acumulado para los modelos seleccionados utilizando la muestra
total.

Esta grafica presenta la ventaja de poder apreciar como varia la coincidencia de las celdas inestables
inventariadas por niveles de probabilidad confrontada directamente con la ocupacion en el terreno
que cada nivel de éstos presenta (celdas totales) para los diferentes modelos evaluados. Las
diferencias se observan en las pendientes de cada curva en sus puntos de origen y fin. La curva roja
ideal seria la que es nula desde el origen hasta valores de probabilidad de 0,6 y a partir de este punto
sube hasta la obtencién de su valor maximo. Esto garantizaria modelos con minimos valores de
falsos estables. Por otro lado es interesante observar, que a excepcion del modelo neuronal, todos
los demas presentan una cantidad importante de pixeles del mapa con valor de probabilidad cero, es
decir sus curvas azules (celdas totales) cruzan el eje de ordenadas.

45,5 Tasa de Acierto y Tasa de Predicciéon

La Figura 4.35 muestra los resultados obtenidos con las curvas de tasa de acierto y prediccion para
los modelos discriminantes, logisticos y neuronales seleccionados. Se confirma aqui la mejor
respuesta del modelo neuronal para la muestra de validacion, a pesar de ser el peor para la muestra
de célculo donde el modelo de regresion con variables categdricas recodificadas tiene un
desempefio ligeramente mejor. Estos andlisis son realizados por definicidon para las muestras de
calculo y validacién por separado, el de éxito con muestra de célculo y el de prediccion con la
muestra de validacion. De una forma general los modelos se muestran bastante parecidos, incluso
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mas si se considerara las dos muestras en conjunto tal y como se ha realizado en el andlisis de
Curvas de Porcentaje Acumulado, donde las diferencias en la muestra de calculo se mezclan con las
de validacion.
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Figura 4.35. Analisis comparativo de las curvas de tasa de acierto y prediccion para los modelos
discriminantes, logisticos y neuronales seleccionados.

4.5.6 Analisis coincidencia

De todos los analisis comparativos realizados ninguno confronta directamente los valores obtenidos
por los distintos modelos para cada pixel del mapa y en toda la extension del mapa. El tnico
analisis comparativo que de alguna forma trae la informacién de los demas pixeles del mapa, no
solo de las muestras de calculo y validacion son las Curvas de Porcentaje Acumulado, con el
porcentaje acumulado de pixeles totales por nivel de probabilidad (curva azul, celdas totales). Para
confrontar directamente los niveles de probabilidad predichos por cada modelo en cada pixel se
desarroll6 en este trabajo el analisis de coincidencia de los modelos.

La Figura 4.36 representa El mapa de la distribucion espacial de la coincidencia entre los modelos
comparados. Para cada celda se indica si los cuatro modelos le atribuyen la misma categoria de
susceptibilidad (verde), o so6lo tres de ellos (amarillo), dos (naranja) o ninguno (rojo). Se observa
que practicamente en toda el 4rea de estudio coinciden todos o tres de los cuatro modelos
calculados, con el detalle de que la coincidencia plena de todos los modelos ocurre mas en la mitad
norte del area donde las celdas presentan un grosor de la formacién superficial nulo o menor que
0,5m. Zonas donde practicamente no se han identificado roturas y todos los métodos las consideran
estables MB y B probabilidad de rotura). Las discrepancias aparecen en el sector sur, donde existe
mayor incidencia de roturas, pero en general, hay tres métodos que coinciden.

A su vez la Figura 4.37 permite evaluar el mapa de diferencias maximas encontradas entre los
niveles predichos por los 4 modelos. Se confirma que practicamente cuando la formacion
superficial es nula o menor que 0,5m los modelos predicen un mismo nivel de susceptibilidad y
cuando no es asi la diferencia de prediccion entre los cuatro modelo casi nunca es mayor que un
nivel de susceptibilidad.

Es decir, en la misma celda la diferencia entre la valoracién mas alta y la mas baja entre todas las

predicciones de los distintos modelos es de apenas un nivel. Una diferencia maxima de mas de 1
nivel de susceptibilidad entre las predicciones de los cuatro modelos en una misma celda solo
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ocurre en 4,75% del mapa. Se pueden observar pequefias zonas puntuales en la frontera entre la
region norte y sur, mas destacable en la parte oeste donde no coinciden las metodologias, pero que
ademas se indica que no coinciden con diferencias de 3 y 4 clases.
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GCS ED 1950 UTM Zone 31N

Legend
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Figura 4.36. Mapa de distribucion espacial de la coincidencia entre los modelos seleccionados para
analisis comparativa. Para cada celda se indica si los cuatro modelos le atribuyen la misma
categoria de susceptibilidad (verde), o solo tres de ellos (amarillo), dos (naranja) o ninguno (rojo).
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Figura 4.37. Mapa de diferencias maximas encontradas entre los niveles predichos por los 4
modelos.

Por ultimo la Figura 4.38 muestra el mapa de identificacion de los modelos que coinciden en cada
celda. Obviamente cuando coinciden cuatro modelos tenemos igual prediccion entre AD, RLesc,
RLrec y RN, dichos valores se concentran, como se ha visto anteriormente, en la mitad norte del
area de estudio donde las formaciones superficiales no sobrepasan 0,5m. En la mitad sur hay una
gran variedad de combinaciones de coincidencia de los modelos pero se puede apreciar que los mas
frecuentes son los tonos verdes claro que representan la coincidencia de 3 modelos cualquiera.
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Figura 4.38. Mapa de identificacion de los modelos que coinciden en el analisis comparativo.
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Al ver en tablas los valores numéricos de estos analisis se pueden observar algunos detalles
interesantes. La Tabla 4.24 contabiliza los pixeles de cada modelo y cada nivel de susceptibilidad
fijando uno de ellos (destacado en gris) y evaluando los pixeles coincidentes.

Tabla 4.24. Tabla con nimero de celdas de distintos niveles y modelos coincidentes por cada nivel
y modelo fijado representado en las lineas y columnas en gris.

AD RlLesc RLrec RN AD Rlesc  Rlrec RN AD RLesc RLrec RN AD  RlLesc RLrec RN
MB 94284 94284 93847 90695 MB 94284 106672 103610 98734 MB | 93847 103610 107279 98524 MB | 90695 98734 98524 102084
B - - 437 3370 B 12388 - 2981 7443 B 12459 3299 - 8246 B 9771 2956 3090 -
M - - - 207 M - - 81 461 M 709 245 - 457 M 1330 312 377
A - - - 12| A - - - 34 A 181 71 - 52 A 240 67 65
MA - - - MA - - MA 83 54 - - MA 48 15 28
MB 12388 12459 9771 MB - = 3299 2956 MB 437 2981 = 3090 MB 3370 7443 8246 =
B 23445 11057 10713 22914 B 11057 20780 15861 12240 B 10713 15861 21576 12276 B 11457 12240 12276 23551
M = - 273 1890 M 9719 = 1595 4929 M 10418 2727 = 5626 M 6789 3241 2771 =
A - - - 323 A 4 - 25 639 A 2 2 - 561 A 1829 580 228
MA = - - 4 MA - - - 16 MA 6 5 - 23 MA 106 47 30
MB - 709 | 1330 MB - - 245 312 MB - 81 - 377 MB 207 461 457
B - 9719 10418 6789 B - - 2727 3241 B 273 1595 - 2771 B 1890 4929 5626 -
M 19238 9519 7800 9335 M 9519 19477 14666 11847 M 7800 14666 18881 12095, M 9335 11847 12095 22436
A - - 311 1529 A 9958 - 1838 3401 A 10801 2532 - 3041 A 9610 4861 4091 -
MA = - - 255 MA - = 1 676 MA 7 7 = 597| MA 1394 338 167
MB 181 240 MB - = 71 67 MB - - = 65| MB 12 34 52
B 4 2 1829 B - - 2 580 B - 25 - 228 B 323 639 561
M - 9958 10801 9610 M - - 2532 4861 M 311 1838 - 4091 M 1529 3401 3041 -
A 22975 13013 11573 8619 A 13013 19035 14903 10142 A 11573 14903 17793 10441 A 8619 10142 10441 17392
MA = - 418 2677 MA 6022 - 1527 3385 MA 5909 1027 - 2968 MA 6909 3176 3297 -
MB 83 48 MB - - 54 15 MB - - 28 MB - - -
B 6 106 B - - 5 47 B - - - 30 B 4 16 23
M - 7 1394 M - - 7 338 M - 1 - 167 M 255 676 597
A - 6022 5909 6909 A - - 1027 3176 A 418 1527 - 3297 A 2677 3385 2968 -
MA 15538 9516 9533 7081 MA 9516 9516 8423 5940 MA 9533 8423 9951 6429 MA 7081 5940 6429 10017

A simple vista, se puede afirmar que el AD es mas conservador y que mantiene una gran coherencia
con RLesc. Las celdas no coincidentes entre estos dos métodos siempre tienen una clasificacion de
mas alta susceptibilidad con AD. Sin embargo, el Indice de Densidad Relativa para la clase MA es
mas alto para el AD que para la RLesc lo que indica una mejor relacion entre superficie involucrada
y roturas explicadas (ver Figura 4.32).

También se observa, muy claramente que las RN no encajan con el resto y presentan una gran
dispersion, sobre todo en las clases intermedias B, M y A. Ademés las RN son las de ofrecen peores
resultados del indice de densidad relativa y en las curvas ROC en las muestras de célculo, a pesar de
buenos resultados en las muestras de validacion.
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Ambos métodos RL presentan un numero similar de celdas en cada clase (columnas en gris RLRec
y RLesc similares). Y ambos son los que presentan mas celdas consideradas estables MB (sobre
todo RLRec). Aunque ambos se parecen entre si, se aprecia una mayor dispersion en la RLrec,
sobre todo en las celdas estables MB. En el RLrec, sorprende que para el valor MB haya celdas de
valor MA en los otros métodos. No es tan exagerado en los demés niveles como el caso de las RN,
pero también se observa esta falta de concordancia

En el analisis de concordancia hay dos puntos de vista a ser evaluados el del numero de celdas que
coinciden y la diferencia encontrada entre los niveles de susceptibilidad predichos por los modelos.
Podemos observar que fijando los niveles de AD o de RLesc la dispersion entre las predicciones de
estos modelos en relacion a los demas modelos es pequeia, sin embargo en el caso del modelo
RLrec y mas aun en el modelo RN se observan algunas celdas con muy distintos niveles de
susceptibilidad (dispersion en la prediccion del nivel de susceptibilidad).

Para una mejor comprension se calculd la Tabla 4.24 en valores porcentuales, generando la Tabla
4.25. Ademas de ello se evalud para de cada sesidon e una columna a la derecha el sumatorio de los
porcentuales no coincidentes (no destacados en gris).

Tabla 4.25.Tabla con porcentajes de celdas de distintos niveles y modelos coincidentes por cada
nivel y modelo fijado representado en las lineas y columnas en gris.

AD RLesc RLrec RN SUMA AD RlLesc  RLrec RN  SUMA AD RLesc RLrec RN SUMA AD  RLesc Rlrec RN SUMA

MB | 1000 1000 995 962 | 43 MB | 84 1000 971 926|219 MB | 875 966 1000 91,8 (241 MB | 888 967 965 100,0 17,9
B - - 0,5 3,6 B 11,6 2,8 7,0 B 11,6 31 - 7,7 B 9,6 2,9 30 -

M - - - 0,2 M - 0,1 0,4 M 0,7 0,2 - 0,4 M 13 0,3 0,4

A - - - 0,0 A - 0,0 A 0,2 0,1 - 0,0 A 0,2 0,1 0,1
MA - - - MA - - MA 01 0,1 - MA | 00 0,0 0,0
MB - 52,8 53,1 41,7 MB - 159 14,2 MB | 2,0 13,8 - 14,3 MB | 143 316 350 -

B 1000 47,2 457 97,7 |1583 B 532 1000 763 589 (1116 B 49,7 73,5 100,0 569 [1199 B 486 520 521 100,0 | 1473
M @ - 12 81 M 46,8 77 23,7 M | 483 12,6 a 26,1 M | 288 138 118 o

A - - - 1,4 A 0,0 0,1 31 A 0,0 0,0 - 2,6 A 7,8 2,5 1,0
MA - - - 0,0 MA - 01 MA 0,0 0,0 - 0,1 MA | 05 0,2 0,1
MB - 3,7 6,9 MB - - 1,3 1,6 MB - 0,4 - 2,0 MB 0,9 2,1 2,0

B - 50,5 54,2 353 B - - 14,0 16,6 B 1,4 8,4 - 14,7 B 84 220 251 -

M 1000 49,5 405 485 (1615 M 489 1000 753 60,8 |[1150 M 41,3 71,7 100,0 64,1 (1170 M 41,6 528 539 100,0 | 151,7
A = - 16 7,9 A 51,1 = 9,4 17,5 A 57,2 13,4 = 16,1 A 42,8 21,7 182 =

MA . - - 1,3 MA - o 0,0 3,5 MA | 00 0,0 . 3,2 MA | 62 15 07

MB - - 08 10 MB - s 0,4 0,4 MB - - a 0,4 MB | 01 02 03

B - 0,0 0,0 8,0 B - - 0,0 3,0 B - 0,1 - 13 B 1,9 37 32

M - 433 47,0 418 M - - 13,3 255 M 1,7 10,3 - 23,0 M 88 196 17,5 -

A 1000 56,6 50,4 375 (1555 A 684 1000 783 533 (1001 A 65,0 83,8 100,0 587 925 A 49,6 583 60,0 100,0 | 1321
MA = - 1,8 11,7 MA 31,6 = 8,0 17,8 MA 33,2 5,8 = 16,7 MA 39,7 183 19,0 =

MB = - 0,5 0,3 MB - = 0,6 0,2 MB - - = 0,3 MB - - -

B @ - 00 07 B - o 0,1 0,5 B - - a 0,3 B 00 02 02

M - 00 90 M - o 0,1 3,6 M - 0,0 a 1,7 M 25 67 60

A - 388 380 445 A - - 10,8 334 A 4,2 15,3 - 33,1 A 26,7 33,8 296 -
MA | 1000 61,2 61,4 456 |131,8 MA | 1000 1000 885 624 (491 MA | 958 84,6 100,0 646 | 549 MA | 70,7 593 642 100,0 | 105,8

Por ejemplo, si observamos las 15538 celdas del nivel MA de AD encontraremos de entre ellas
apenas 83 celdas con nivel de susceptibilidad predicho como MB en RLrec. Son pocas, apenas un
0,5%, pero la diferencia de 4 niveles de susceptibilidad entre la prediccion de AD y RLesc debe ser
objeto de consideracion. Otro ejemplo de misma diferencia de niveles es el caso de RLesc en el
nivel MA, donde se tiene 9516 celdas y se puede observar de entre ellas 54 celdas (0,6%) en el
modelo RLrec que presentan nivel de susceptibilidad MB.

Sin embargo si observamos el analisis porcentual los valores encontrados en las lineas grises son
bastante proximos para los modelos AD y RN por un lado y RLesc y RLrec por otro. La gran
diferencia reside en que los porcentajes restantes en el modelo neuronal se distribuyen por todos los
demas niveles mientras que en los demas modelos distintos fijando los niveles de AD y el analisis al
fijar los niveles de RN
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Por otro lado si olvidamos por un momento el grado de dispersion y nos fijamos solo en la cantidad
de celdas que no coinciden para cada nivel y modelo fijado, representada por la columna “SUMA”
en la tabla 4.26 con el sumatorio de los valores de las celdas que no coinciden (celdas en blanco),
podemos observar que aunque la RN tiene una gran dispersion, la cantidad de celdas totales
dispersas es similar a la de los demas modelos y en algunos caso hasta menor. Sin embargo, pese a
tener valores totales similares de celdas sin coincidencia, en el caso de AD practicamente todas
estan concentradas en los niveles de susceptibilidad inmediatamente adyacentes a los analizados y
no dispersos entre todos los niveles, como es el caso de las RN

En el conjunto de datos representado en las Tabla 4.26 se puede observar que 63,87% de las celdas
analizadas tienen una misma prediccion para los cuatro modelos evaluados. Si descartamos las RN
por ser el modelo que inicialmente mas difiere de los demas, el porcentaje sube a 72,29%. Pero
observando los resultados presentados por las concordancia de los modelos 3 a 3, vemos que la
coincidencia entre RLescRLrecRN es mayor que ADRLescRLrec, asi al descartar el AD y
contabilizar las celdas donde coinciden los modelos logisticos y neuronales llegamos a 74,94% de
las celdas analizadas. Por otro lado si analizamos la coincidencia de 3 o todos los 4 modelos,
independientemente de cudles son estos modelos, el porcentaje es de 87,47%.

Teniendo en cuenta no la coincidencia de prediccion entre los modelos sino la diferencia maxima
encontrada entre las predicciones y estableciendo un limite méximo aceptable de Gnicamente un
nivel de susceptibilidad de diferencia entre las predicciones de los distintos modelos el porcentaje es
de 95,75%, es decir en 4,75% del mapa las predicciones entre los modelos discrepan en mas de un
nivel de susceptibilidad.

Tabla 4.26. Estadisticos del analisis de coincidencia de los modelos comparados.

COUNT

% COUNT IDENTIFIC COINC COUNT| % ADRLescRLrecRN | ADRLescRLrec
63,87 112075|ADRLescRLrecRN 4 112075 | 63,87 MB 90370 3477

8,43 14785|ADRLescRLrec B 5829 2340

2,51  4396|ADRLescRN M 4564 1836

1,60]  2805|ADRLrecRN 3 41418 | 23,60 A 5768 4253
11,07| 19432|RLescRLrecRN MA 5544 2879

2,72|  4771|ADRLesc y RLrecRN 112075 14785

1,67 2927|ADRLrec y RLescRN DIFMAX| COUNT %

4,48|  7869|ADRN y RLescRLrec 0 112075| 63,87

0,78| 1362|ADRLesc 1 55949| 31,88

0,50 874|ADRLrec 2 21902 | 12,48 2 6872| 3,92

0,02 42|ADRN 3 459 0,26

1,88 3302|RLescRLrec 4 125 0,07

0,04 73|RLescRN COUNT

0,39 682RLrecRN CELDAS ANALIZADAS| 175480

0,05 85|NINGUNO 0 85 0,05 NODATA 2000

TOTAL 177489
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5 VALIDACION EXTERNA - BERGA

5.1 Introduccion

Este Capitulo aborda la validacién de los modelos disefiados en el area de estudio de la Pobla de
Lillet en un area distinta, en las proximidades de Berga. Esta validacion es denominada externa por
estar situada a 27km al sur de la zona donde se calcularon los modelos. Cabe recordar que ya se
hizo en el Capitulo anterior una validacion en la propia zona de célculo, utilizando una muestra
aleatoria de puntos que no fueron utilizados en la construccion de los modelos. El interés de esta
nueva validacion es evaluar la capacidad de exportacion de estos modelos y su fiabilidad cuando
son aplicados a ciegas (“blind test””) en otra regién de caracteristicas geoldgicas/geotécnicas
distintas a las de la zona donde han sido obtenidos. También se evaluard el empleo de mapas de
variables primarias como vegetacion y grosor preparados mediante procedimientos distintos a los
utilizados en la construccion de los modelos. Con todo ello se pretende valorar la robustez de estos
métodos para abordar problemas frecuentes y reales que se presentan en el dia a dia del andlisis de
susceptibilidad.

5.2 Areade validacion externa

Como podemos ver en la Figura 5.1 las 4reas de estudio y de validacion se localizan en la misma
comarca catalana del Bergueda, siendo la de la validacién externa considerablemente menor con
cerca de 6km®. En el detalle del mapa topografico comarcal de Catalunya, presentado en la misma
Figura, se observa que la zona de validacion externa elegida se encuentra delimitada al norte por el
castillo de Blancafort y el Serrat de Gall, al sur por el casco urbano de la ciudad de Berga y a este y
oeste por el embalse de La Baells y el santuario de Queralt, respectivamente.

(a) _qu ¥ = (C }F{Inn La etk \ I'Il ’ }/ﬁw \(
f_:“\w—ﬁ-—_—m-..%__j_l A — _‘:\\‘é— ' / '} 3
& g L Sipasr— =T/
- i
Espaiia /-'f =Y
} 1

)

fin e TN S A S
Figura 5.1. a) Croquis de localizacion de la comarca catalana del Bergueda en la peninsula Ibérica.
b) Destaque de las areas de estudio en la Pobla de Lillet y de validacion externa en Berga. ¢) Detalle
del area de validacion externa, extraida del mapa topografico comarcal de Catalunya escala
1:50.000 (ICC, 2008).
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La elecciéon de un area de validacién de solo 6 km? se ha debido a que ésta es la extension de la
zona afectada por deslizamientos superficiales y corrientes de derrubios en tres eventos lluviosos de
gran intensidad que tuvieron lugar en Noviembre de 1982, Diciembre de 1997 y Junio de 2008. El
inventario de las roturas producidas en estos eventos se ha utilizado para validar los modelos
obtenidos en la zona de la Pobla de Lillet.

5.2.1 Geologia de la zona

En el area de validacion externa afloran rocas que comprenden edades desde el Cretacico Superior
al Oligoceno. Las del Cretacico superior constituidas por calizas afloran en la parte central del
sector noroccidental del 4rea de validacion externa; las del Paleoceno constituidas por calizas
blancas e intercalaciones de calizas, areniscas y lutitas rojas con niveles de carbon afloran en la
esquina noroccidental del area; las del Eoceno Medio constituidas por conglomerados, areniscas y
argilitas calcareas formando una cufia en el sector centro oeste; y en la mayor parte del area afloran
rocas del Eoceno Superior constituidas por lutitas, areniscas y conglomerados afloran en una cufia
que se amplia de la esquina suroeste al sector noreste; y del Oligoceno constituidas por, argilitas
rojas, areniscas, conglomerados y un nivel de brechas aflorando al sur del érea.

Los movimientos observados en el drea de validacion externa se presentan principalmente en zonas
de conglomerados y en menor proporcidn en lutitas rojas y areniscas, todas ellas correspondientes a
edades del Eoceno Superior y Oligoceno. Tanto en el area de la Pobla de Lillet como en el area de
validacion externa de Berga los deslizamientos ocurren predominantemente en formacion
superficial (coluvidon) salvo en escasas ocasiones cuando afecta la zona alterada de las rocas. Por
este motivo, se considera viable la aplicacion de los mismos modelos desarrollados.

En la Pobla de Lillet, area de calculo de los modelos, la litologia estd compuesta principalmente por
rocas de granulometria fina: argilitas calcareas con intercalaciones esporadicas de areniscas y
conglomerados, mientras que en el area de validacion externa de Berga la litologia es
predominantemente de granulometria gruesa: conglomerados con intercalaciones esporadicas de
argilitas y areniscas. Tectonicamente las dos dreas difieren bastante. En el area de Berga las rocas
estan altamente fracturadas por los contactos tectonicos entre unidades (fallas inversas), mientras
que en el area de la Pobla de Lillet los contactos entre unidades litologicas son concordantes.

En la Figura 5.2 podemos observar en el esquema regional del mapa geologico 1:50.000 (ITGE,
1994) las dos zonas referentes al area de estudio de la Pobla de Lillet y el area de validacion externa
en Berga destacadas de forma rayada dentro de los limites de las respectivas hojas del mapa
geoldgico (Hoja 255 para la region de la Pobla de Lillet y hoja 293 para la region de Berga).

En la Figura 5.3 se observa la litologia detallada del area de validacion externa segun el mapa

procedente del IGC también en escala 1:50.000 disponible en el sitio web del ICC en cuya leyenda
se puede observar detalles de las diferentes unidades litologicas involucradas.
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5.2.2 Climatologia y Precipitacion

Seglin podemos observar en la Tabla 5.1 extraida del estudio de Casas (2005) sobre la distribucion
espacial y temporal de las precipitaciones en Catalunya, las estimaciones para la precipitacion
maxima para distintos periodos de retorno y las precipitaciones maximas probables para las
estaciones de Pobla de Lillet son superiores a las encontradas para Berga teniendo en cuenta las
series historicas de registros de maximos anuales de precipitacion diaria entre 1971 y 1995 para la
estacion de la Pobla de Lillet y 1956 y 1993 para Berga. En otras palabras, las lluvias esperadas
calculadas para la region de Pobla de Lillet son més intensas que las de Berga.

Tabla 5.1. Precipitacion diaria para periodos de retorno entre 2 y 500 afios y precipitacion maxima
probable (PMP) en milimetros correspondientes a las estaciones seleccionadas.

UTM 31T (m) T (afios)
Estacion | Cod. | este norte |altitud| 2 5 10 25 50 75 100 250 500 PMP
La Pobla
de Lillet b0079 (4161304677820 848 |74.8|106.3 127.1|153.5|173.1| 184.5 |192.5| 218.1 | 237.4 | 357

Berga |b0092]404906|4661305| 730 [69.5] 91.9 |106.8]125.5[139.5| 147.6 |153.3| 171.5 | 185.2 | 305

Para definir la precipitacion relativa a los diferentes tiempos de retorno Casas (2005) realizé un
ajuste a los maximos de las series anuales mediante la funcion de distribucion estadistica de
Gumbel, ampliamente utilizada para cuantificar el riesgo asociado a valores extremos de
precipitacion. Para la precipitacion méxima probable, definida por Hansen et al. (1982) como la
cantidad de precipitacion tedricamente mas alta para una duracion dada, fisicamente posible sobre
una localidad, en un area de tormenta y una €época del afio especifica, Casas (2005) utilizé uno de
los procedimientos estadisticos mas aceptados, trabajando a partir del andlisis de frecuencia de los
maximos anuales de precipitacion diaria.

Portilla et al. (2009) destaca el umbral critico para deflagraciéon de movimientos de masa en la
region de los Pirineos Catalanes definidos por Corominas y Moya (1999) y Corominas et al. (2002)
con precipitaciones superiores a 190mm en 24h sin necesidad de lluvias antecedentes y el umbral
definido por Marco (2007) de lluvias de 51mm en 24h en el caso de existencia de lluvias
acumuladas de 6lmm. En su investigacion Portilla (2012) reevalta estos umbrales teniendo en
cuenta el caracter regional de las lluvias utilizadas en su definicion y que los tltimos deslizamientos
ocurridos en la zona fueron desencadenados por lluvias locales y de corta duracion donde las
intensidades en mm/h o mm/min y la lluvia acumulada posiblemente sean los principales factores a
ser estudiados para confirmacion del umbral critico.

A continuacidon se resumen las principales caracteristicas que se pudieron recuperar de los tres
eventos de precipitaciones ocurridos en la region que fueron responsables de una cantidad
considerable de deslizamientos superficiales y que se seleccionaron para la validacién de los
modelos utilizados en el area de Berga.

5.2.2.1 Precipitaciones de Noviembre de 1982

Las precipitaciones registradas en los dias 6 y 7 de noviembre de 1982 en la estacion del Instituto
Nacional de Meteorologia (INM) de Berga fueron de 31.9 y 153.9 mm/24h (Portilla, 2012).
Comparativamente son lluvias menos intensas que las registradas para el mismo evento en la
estacion de la Pobla de Lillet, que presenté una duracion de tres dias (del 6 al 8 de noviembre) y
obtuvo un maximo de 266 mm/24h (Baeza, 1994; Martin Vide y Llasat, 2000). Los registros de
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caudales maximos y especificos del rio Llobregat a su paso por el municipio de Berga como
consecuencia de las precipitaciones de los dias 7 y 8 de noviembre de 1982 fueron de 800 m’/s y
1467 V/s/km” respectivamente (Corominas y Alonso, 1990).

5.2.2.2 Precipitaciones de Diciembre de 1997

Las precipitaciones ocurridas en Berga entre los dias 16, 17 y 18 de diciembre de 1997 tuvieron
registros respectivos de 40,1, 120,9 y 53,5 mm/dia (Portilla, 2012). Se trata de un episodio lluvioso
que afectd al conjunto de la zona pirenaica, pero cuya mayor intensidad se concentré en los
alrededores de Berga.

5.2.2.3 Precipitaciones de Junio de 2008

A diferencia de las precipitaciones de los afios abordados anteriormente, ocurridas a finales de
otofio e inicio de invierno, la lluvia que deflagré los movimientos del 2008 ocurrié a finales de
primavera. El observatorio meteorologico del Santuario de Queralt registr6 en el dia 4 de junio una
precipitacion que se caracterizd por una corta duracion (menos de 24h) y una intensidad total diaria
de apenas 47,2 mm/24h. Sin embargo las precipitaciones totales diarias precedentes eran de 41,5,
46,5 y 18,7 mm/24h para los dias 1, 2 y 3 de junio (Portilla, 2012).

En este caso, la lluvia total acumulada del episodio lluvioso no alcanz6 el umbral de 190 mm
indicado por Corominas y Moya (1999). De este evento se encuentran disponibles los datos de
precipitacion horaria. El dia 4 de junio se llegaron a superar los 14 mm/h.

5.2.3 Movimientos de masa encontrados en la zona de Berga

Los movimientos de masa observados en Berga e inicialmente reconstruidos e inventariados por
Portilla (2012) para los tres eventos pluviométricos mas importantes ocurridos en los anos de 1982,
1997 y 2008 se asemejan bastante a los descritos en Pobla de Lillet siendo en su gran mayoria
deslizamientos superficiales y en algunos casos corrientes de derrubios.

La Figura 5.4 muestra algunos ejemplos de los movimientos ocurridos en el afo de 1997 en el
portal sur del tinel de Berga. Inicialmente se pueden clasificar como deslizamientos superficiales
pero debido al relieve y las caracteristicas de los materiales afectados y los materiales sobre los
cuales son transportadas las masas, originan corrientes de derrubios. Estos movimientos en
particular ocurrieron en formaciones superficiales existentes sobre conglomerados de edad
oligocena de Berga.

Se observaron también en la zona de Berga roturas de tamafio medio en bordes de terrazas
abandonadas como muestra la Figura 5.5a referente a movimientos en cara sur de la Sierra de la
Petita de Diciembre de 1997 y también roturas de mayores dimensiones ocasionadas por el
encadenamiento de roturas en terrazas consecutivas (efecto domind) como se ve en la Figura 5.5b
relativa a movimientos en el km 79 de la carretera de C-1411a (Carretera de Sant Lloreng de
Morunys) del Junio de 2008.

En Berga se pudo observar en campo el mantenimiento de los bordes de las terrazas (bancales) aun
utilizadas para el cultivo. La Figura 5.6 permite ver las distintas etapas de este procedimiento:
roturas recientes ocasionadas por las ultimas lluvias, roturas antiguas expuestas a las erosiones,
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areas de roturas con el muro de mamposteria ya recuperados y la construccion del mismo por el
propietario de las tierras.

Figura 5.4. Deslizamientos de Diciembre de 1997 en la vertiente sur de la Serra de la Petita en
Berga (autor: Jordi Corominas).

Figura 5.5. a) Fotos de los deslizamientos en bordes de terrazas en Diciembre de 1997 b) Detalle de
roturas consecutivas en Junio de 2008 (autor: Jordi Corominas).
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Figura 5.6. Diferentes etapas del mantenimiento de los bordes de las terrazas explotadas
actualmente para cultivo. 1) Roturas anteriores sin arreglo, 2) roturas anteriores cuyo muro fue
restablecido, 3) ejecucion del muro por propietario y 4) roturas recientes.

Otro aspecto también observado en Berga de la misma forma que en la Pobla de Lillet fue la
reforestacion de extensas zonas de terrazas. Aunque las fotos aéreas e imagenes de satélite no
permiten apreciar la superficie del terreno por debajo de una vegetacion espesa, en la Figura 5.7 se
puede observar las terrazas que ya no se utilizan para cultivo y que fueron natural o artificialmente
reforestadas.

(b)
Figura 5.7. a) Recuperacion de los bosques sobre las terrazas de cultivo abandonadas. b)
Visualizacion clara de las terrazas de cultivo bajo bosques, observada en area de seguridad bajo

lineas de tension.

También se observaron en la zona de Berga roturas en los taludes viales, en algunos casos afectando
el talud de terraplén y en otros el talud de desmonte. Como ejemplo, se puede observar los casos de
la Figura 5.8 referente a roturas ocasionadas en los anos de 1997 y 2008 en las carreteras C-26 y C-
1411a respectivamente.
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Figura 5.8. Fotos de distintos deslizamientos en taludes viales del afio de 1997 (izquierda) y 2008
(derecha) (autor: Jordi Corominas).

Se registraron también roturas del sustrato en los afloramientos en que se encontraba muy
descomprimido y alterado (Figura 5.9).

Figura 5.9. Rotura de capa superficial que recubre el sustrato por accion de flujo de agua (autor:
Jordi Corominas).

Un mecanismo distinto de los encontrados en Pobla de Lillet se pudo observar en la gran rotura
ocasionada en Junio de 2008 en la cara norte del tunel de Berga. La probable alteracion de la
geometria de la ladera del emboquille o cambios en la distribucion de tensiones del macizo por la
ejecucion del tinel pudo haber fragilizado la zona hasta el punto de no soportar los esfuerzos
adicionales causados por la infiltracion o percolacion del agua procedente de las lluvias
ocasionando un movimiento de grandes dimensiones (Figura 5.10).
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Figura 5.10. Rotura con la formacién de una corriente de derrubios en el portal norte del tanel de
Berga ocurrida tras las lluvias de 2008 (autor: Jordi Corominas).

5.3 Datos disponibles, adaptados y generados

5.3.1 Inventario de roturas

Como se ha comentado anteriormente se utilizaron para esta validacion externa tres inventarios de
deslizamientos de la region de Berga generados por los eventos pluviométricos ocurridos en los
afios de 1982, 1997 y 2008. A pesar de acompaiiar el inventariado en campo de los deslizamientos
referente al evento de 2008, el reconocimiento, ubicacion y digitalizacion de los inventarios fueron
inicialmente construidos por Portilla (2012) para su trabajo de analisis de los umbrales de lluvias
responsables del desencadenamiento de roturas en la region pirenaica. Con la posibilidad de
aprovechar dicha informacion para la validacion externa inserida en esta Tesis, se analiz6 su uso tal
y como creada y después de los resultados obtenidos se paso a realizar todo un trabajo de
reconocimiento, confirmacion de ubicacion y tratamiento para eliminacion de movimientos no
reflejados en ortofotos o de dimensiones inferiores a las minimas encontradas en la zona de estudio
de la Pobla de Lillet, donde se calcularon los modelos aqui aplicados. A parte del tratamiento de
los inventarios, hay de recordar la necesidad de construccion de todas las variables primitivas y
derivadas para la evaluacion de los modelos con la necesidad de campanas de campo y de oficina
para la generacion de los referentes mapas. A seguir se comentardn con mas detalles los trabajos
realizados.

En condiciones reales es de esperar que los inventarios con los cuales necesitamos generar y
posteriormente confrontar nuestros modelos y probarlos hayan sido construidos a partir de fuentes
de informacion diversa. Por este motivo, suelen confeccionarse a distintas escalas y/o con distintos
criterios. En la gran mayoria de las veces estos inventarios no son exhaustivos, por lo que no
contabilizan todas las roturas ocurridas, sino mds bien se restringen a inventariar una muestra,
apenas un grupo de las roturas ocasionadas, normalmente las mas visibles o proximas a carreteras y
caminos vecinales. Por este motivo, una de las primeras tareas a realizar con los inventarios de
roturas es su homogeneizacion y la minimizacion los problemas de escala.
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En los casos tratados en el presente trabajo, para la creacion de los modelos en la region de la Pobla
de Lillet se utilizd un inventario cuya dimension media de las cicatrices de las roturas eran de
aproximadamente 500m? (280 roturas con areas de cicatriz variando entre un minimo de 12 m* y un
méximo de 5814 m?) Este tamafio venia definido por la resolucion de los fotogramas aéreos que
sirvieron para localizar las roturas que posteriormente se visitarian sobre el terreno. El inventario de
roturas de Berga, incluye roturas de apenas unos metros cuadrados. Con el objetivo de trabajar con
poblaciones de roturas homogéneas, en Berga se decidio filtrar, de los inventarios utilizados para
esta validacion externa, aquellas roturas del terreno menor que 12 m’, en su mayoria ocurridas en
talud vial, en bordes de terrazas o que fueran calificadas como erosion del terreno.

Para esta tarea, al no disponer de una capa referente a la digitalizacion de las cicatrices de las
roturas, fue necesario utilizar los ortofotomapas, fotografias aéreas y de campo disponibles para los
tres distintos inventarios, con ello se evalu6, aunque de manera aproximada y bastante cualitativa, la
dimension de los movimientos registrados que se pudieron reubicar.

A continuacién se destacan algunos aspectos de la elaboracion de los inventarios de los afios de
1982, 1997 y 2008 y presentados en la Figura 5.11. También se comentardn brevemente los
criterios utilizados para la seleccion de las roturas a ser utilizadas para la validacion externa de los
modelos generados en el Capitulo anterior con el inventario de los deslizamientos ocurridos en
1982 en la Pobla de Lillet realizado por Baeza (1994).
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Figura 5.11. De izquierda a derecha, inventarios originales de los eventos de lluvias referentes a los
anos de 1982, 1997 y 2008, elaborados por Portilla (2012)

5.3.1.1 Inventario de Noviembre de 1982

Elaborado principalmente a partir de la comparacion de las fotografias aéreas del vuelo de junio de
1982 a escala 1:15.000 realizado por la Diputacion de Barcelona y del vuelo de septiembre de 1983
realizado por el IGN a escala 1:30.000. No se dispuso de fotos de campo, lo que posiblemente
dificult6 un registro mas completo de roturas siendo el mismo compuesto por apenas 14 roturas. Se
seleccionaron del inventario original de Portilla (2012) aquellos deslizamientos que se pudieron
identificar en las referidas fotografias aéreas y cuya localizacion en la actual ortofoto 1:5.000 del
ICC no correspondian a zonas de afloramiento rocoso. Finalmente el inventario relativo a las lluvias
de 1982 presento 10 roturas.
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5.3.1.2 Inventario de Diciembre de 1997

Para la elaboracion de este inventario, Portilla (2012) utilizoé principalmente fotografias de campo
realizadas en el ano de 1997. También dispuso de fotografias aéreas de los vuelos del 3 de agosto
de 1997 (en color a escala de 1:60.000 realizadas por el ICC) y del 1 de julio de1999 (en blanco y
negro a escala de 1: 32.000 también del ICC). A partir de su trabajo, de los 37 registros originales
se seleccionaron posteriormente las 22 roturas fotografiadas en campo y que se pudo confirmar su
localizacién. Al no disponer de las coordenadas GPS de los puntos de donde se hicieron las
fotografias en campo, en verano de 2009 realizamos un recorrido por la zona para identificar y
situar las roturas que aparecian en las fotografias y se utiliz6 en oficina el soporte del StreetView de
Google Maps. Como se puede apreciar en la Figura 5.12 se buscéd la misma perspectiva, puntos
singulares de identificacion de un mismo objeto como torres de transmision, postes, montaias,
arboles, etc. hasta encontrar una ubicacidon aproximada de la rotura. Es interesante observar que la
herramienta, donde tiene disponibilidad de informacion, permite observar hasta detalles como el
arreglo del asfalto dafiado por la rotura ocurrida. Sin embargo hay que tener en cuenta las fechas de
los inventarios que se quieren reconstruir y las fechas de las fotos utilizadas por la herramienta de
Google Maps.

Figura 5.12. a) Fotografia de campo realizada en la antigua carretera que conectaba Berga a Cercs
en el afio de 1997 (Autor: Jordi Corominas) b) respectiva vision de StreetView utilizada para ayuda
en la confirmacion de su ubicacion, en la cual se aprecia la cicatriz aun marcada en el asfalto.

5.3.1.3 Inventario de Junio de 2008

Este inventario fue realizado por Portilla (2012) principalmente a partir de la visita de campo y de
las fotografias tomadas entonces. En este inventario se pudo utilizar con mayor adecuacién y
efectividad las fotografias aéreas ortorectificadas disponibles en la pagina web del ICC en escala
1:5.000 realizadas con vuelos del ICC en agosto del 2008. Inicialmente el inventario presentaba
207 puntos de rotura. A partir de este inventario inicial, hemos realizado diversas actuaciones con el
objetivo de eliminar posibles errores y permitir la comparacion con los otros inventarios. Asi,
algunas roturas por proximidad o interpretacion de fotografias de campo fueron atribuidas a eventos
de lluvias precedentes. Otras fueron eliminadas del andlisis por tratarse, a partir de la
reinterpretacion de las fotos aéreas y de campo movimientos muy pequefios o fenémenos de
erosion. También se eliminaron las que no pudieron ser correctamente ubicadas, quedando en el
inventario 68 roturas. Las roturas identificadas en el ortofotomapa de ICC fueron medidas con la
herramienta SIG y se mantuvieron aquellas cuya superficie fuera superior a 12 m”.
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En la Figura 5.13 podemos apreciar los inventarios después de la confirmacion de la ubicacion, la
tipologia y la dimensién de las roturas.
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Figura 5.13. Selecciéon de movimientos confirmados con fotografia aérea y documentacion de
campo, mayores de 12 m?, realizado en este trabajo a partir de los inventarios originales de Portilla
(2012).

5.3.2 Variables primarias y variables derivadas

Para la obtencion de los mapas de susceptibilidad en Berga, segiin los modelos de prediccion de la
Pobla de Lillet, se hizo necesaria la construccion de una base de datos de variables independientes
para la nueva zona, a saber las variables primarias VEG y GROSOR, el MDE vy sus variables
dependientes PENDS, PLA, LONG y PENDM.

5.3.2.1 Variables primarias

5.3.2.1.1 Cobertura Vegetal y Uso del Suelo - VEG

Para generar la informacion referente a la cobertura vegetal y el uso del suelo del 4rea de validacion
se utilizd como base el Mapa de Cubiertas del Suelo de Catalufia — MCSC primera edicidon, cuyo
aflo homogéneo para todas las ortofotos es 1993, incluyendo la zona de interés para la validacion
externa. El mapa fue realizado por el CREAF a escala de trabajo de 1:30.000 a partir de ortofotos a
color en escala 1:25.000 del ICC.

Debido a que los modelos fueron generados en la Pobla de Lillet con un mapa de vegetacion creado
por Santacana (2001) con 8 categorias, fue necesario adaptar el mapa original del CREAF
reclasificando sus 21 categorias de coberturas vegetales y usos del suelo tal y como se puede
observar en la Tabla 5.2

Para que hubiera coincidencia de las informaciones sobre sustrato entre las dos variables de
cobertura vegetal y grosor de la formacion superficial, ademas de la reclasificacion de las categorias
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se adiciond al mapa del CREAF los poligonos referentes a zonas de roca del mapa de formacion
superficial. Estas zonas fueron identificadas por nosotros sobre el terreno y por fotointerpretacion,
tal y como se describe a continuacion.

Tabla 5.2. Reclasificacion de las categorias del mapa de cobertura vegetal del CREAF para
utilizacion con los modelos generados en la Pobla de Lillet.

CREAF ADAPTACION A SANTACANA, 2001
CATEGORIA CODIGO | DENSIDAD CATEGORIA
0 Nucleos urbanos

Zonas urbanizadas u
Vias de comunicacion k 0 Nucleos urbanos
Yermos n 1 Sin vegetacion, Rocas, cicatrices y minas
Roquedales r 1 Sin vegetacion, Rocas, cicatrices y minas
Zonas de extraccion minera d 1 Sin vegetacion, Rocas, cicatrices y minas
Prados y herbazales p 6 Prado natural
Matorrales m 9 Bosque bajo, matorral
Cultivos c 12 Prado antropico, terrazas, cultivos
Bosques claros (no de ribera) v 13 Bosque abierto
Bosques densos (no de ribera) b 15 Bosque denso

En la Figura 5.14 se presentan el mapa original del CREAF y el mapa final utilizado para los
calculos con los modelos de prediccion de susceptibilidad.

7 Berga
GCS ED 1950 UTM Zone 31N
| Legend
VEG
[ ©- Niscleos urbanos
I 1 - Sin vegetacion, rocas, minas
] &~ Prado natural
8 [ 9-Bosque bajo, matorral
[ | 12 - Prads antrépico, errazas, cusives

i_ 13 - Bosque ablertn

o
o L . o 100 4, 5 0 5

Figura 5.14. a) Base cartografica original relativa a cobertura de suelos de Cataluna (MCSC) del
CREAF y b) mapa final utilizado, obtenido a partir de la reclasificacion del anterior y con areas de
roca incorporadas.

5.3.2.1.2 Grosor de la Formacion Superficial - GROSOR

Para la confeccion del mapa de espesores de la formacion superficial realizamos una campafia de
reconocimiento y cartografia sobre el terreno y se utilizo el soporte de la base topografica y la
ortofoto 1:5.000 del ICC. Para ello se realizaron en campo las anotaciones referentes a puntos de
estimaciones del espesor de la formacion superficial y lineas indicativas de delimitacion de
fronteras entre sustrato y formaciones con espesor mayor o menor que 0,5 m. Posteriormente se
georreferencio y digitalizé el mapa de campo. Se utilizo el ortofotomapa para la correccion y ajuste
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de las lineas y poligonos, ademas de fotos tomadas en campo que disponian de coordenadas GPS
(adquiridas durante la visita) para solucionar posibles dudas, definiendo finalmente el mapa de
grosor vectorizado. La Figura 5.15 trae un esquema del trabajo realizado.

Al termino de la edicién del mapa de vegetacion y la creacion del mapa de grosor se corrigieron los
errores de topologia de la digitalizacion garantizando asi un mapa estructurado topologicamente,
apto para trabajar en el SIG, sin fallos de edicion como espacios vacios entre poligonos o
superposicion de poligonos.
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Figura 5.15. Creacion del mapa de espesor de formacion superficial en el SIG a partir de
informacion de campo, con el soporte de la base topografica y el ortofotomapa 1:5000 del ICC.
Lineas trazadas en campo digitalizadas en tono rojo, puntos de estimacioén de roca, espesor menor
que 0,5 y espesor mayor que 0,5m respectivamente en colores gris, amarillo y verde y las
fotografias de campo vinculadas a puntos de GPS.

Hay que tener en cuenta la dificultad que implica visitar y tomar informacién con una mayor
densidad en el 4rea elegida teniendo en cuenta las dimensiones, masa vegetal encontrada, el relieve
y el tiempo disponible. Finalmente el mapa de grosor utilizado para la generacion de los mapas de
susceptibilidad en la zona de Berga se presenta en la Figura 5.16.
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Figura 5.16. Mapa de grosor de la formacion superficial.

Una importante caracteristica vista en la zona de estudio de la Pobla de Lillet (ver item 4.3.2.1) y
que se repite en la zona de validacion externa de Berga es la existencia de extensas areas de terrazas
de cultivos que a dia de hoy estan abandonadas, degradadas o fueron cubiertas en su mayor parte
por bosques tal y como se puede observar en La Figura 5.17 que presenta el analisis comparativo de
las fotografias aéreas de los vuelos realizados entre 1956/57 y los vuelos de 2008. Estas terrazas
contienen espesores de formacion superficial superiores a 0,5m y en la actualidad son dificilmente
localizables por fotografias aéreas por la presencia de bosque.
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Figura 5.17. Comparacion de fotografias aéreas referentes a Berga del vuelo 1956/57 (superior) y de
2008 (inferior) procedentes del servicio ortoXpres del ICC (2010).
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5.3.2.1.3 Modelo Digital de Elevacion - MDE

Para la realizacion del MDE de Berga se utiliz6 la base topografica 1:5.000 version 2.0 del ICC.
Después de descargados los ficheros referentes a las hojas 281-90, 281-91, 281-92, 282-90, 282-91
y 282-92 con la posterior conversion, integracion y union en el SIG se utilizaron las informaciones
de arcos y puntos referentes respectivamente a las curvas de nivel y las cotas altimétricas para la
generacion del modelo digital de elevaciones (MDE) en formato TIN (7riangulated Irregular
Network). Para evitar errores en la interpolacion de las elevaciones se eliminaron las lineas
referentes a los bordes de las hojas y los puntos dentro del area del embalse de la Baells (ver Figura
5.18).

Elervation
1428,333 - 1545
1311,667 - 1428,333

I 1195 - 1311667

I 1078,333 - 1195

I 551,667 - 1075,333
545 - 951,667

Il 723,333 - 845
£11,667 - 728,333
495 - 611,667

Figura 5.18. a) Curvas de nivel cada Sm y puntos de cota altimétrica de las hojas descargadas, antes
de su union y eliminacion de lineas de bordes de hojas y puntos dentro del pantano de la Baells. b)
Visualizacion 3D del modelo TIN generado (cotas en metros).

Para la generacion del MDE en formato raster se utilizé un tamafio de pixel de 15x15m, ya que el
MDE hecho para la Pobla de Lillet utiliz6 esta resolucion y se pretende aplicar los mismos modelos
de prediccion de susceptibilidad.

Uno de los problemas recurrentes en la utilizacion de los MDE como variable independiente o
como fuente a partir de la cual se calculan las demdés variables derivadas es la posibilidad de
existencia de depresiones que impidan el flujo natural del agua. Estos agujeros en su gran mayoria
resultan de la falta de informacion o ruido en la altimetria en el momento de la interpolacion de la
malla de elevaciones.

Para crear un MDE con direccion y acumulacion de flujo correctos (Figura 5.20) es aconsejable la
eliminacion de estos ruidos en las curvas de nivel y puntos altimétricos. Es interesante resaltar que
estos fallos pueden ser depresiones reales del terreno, siendo necesario una evaluacion
individualizada y cuidadosa de cada caso.

Para la identificacion y analisis de los motivos que las generaron se calcula el raster referente a la
direccion de flujo de cada celda. La tarea estd programada y disponible en la caja de herramientas
Spatial Analyst Tools/Hidrology/Flow Direction. El calculo de la direccion de flujo se realiza a
partir del MDE raster con la direccion de cada celda a la vecina cuyo desnivel es mas acentuado.
Como en todo analisis en el que se utilizan ventanas de tipo 3x3 celdas, las celdas de borde del
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MDE necesitan una atencidn especial, en este trabajo se permitio el flujo desde el borde hacia
adentro del MDE. Posteriormente se utiliza la funcion Sink que designa las celdas o conjuntos de
celdas conectadas que no poseen direccion de flujo definido, las cuales reciben el valor de la suma
de los posibles flujos. Normalmente ocurren en los casos de celdas con elevacion menor que todas
las demads celdas vecinas.

Para rellenar las depresiones encontradas se utiliza la funcion Fill, que se ejecuta directamente a
partir del MDE y permite eliminar bien la totalidad de las depresiones, o selectivamente, los casos
cuya profundidad sea inferior a un umbral definido por el limite maximo de profundidad entre el
punto de derrame y la depresion.

Una primera aproximacion para el entendimiento del proceso de rellenado de estas depresiones es la
simple resta algebraica entre el MDE relleno y el original. Sin embargo, el tutorial de ArcMap
indica que para crear un MDE sin depresiones se debe definir el umbral de la funcion de Fill (z-
limit). Para entender el tipo de error en la altimetria o para determinar la validez de la depresion, es
util el célculo de la profundidad de las depresiones basandose en las cuencas de contribucion de
cada sink y la evaluacion de las elevaciones maximas y minimas de estas cuencas. Por lo que se
pudo constatar, el calculo de las profundidades citadas, aunque es posible y de gran ayuda, no es
determinante en la definicion de su validez. En la zona de validacion externa, la verificacion y
correccion manual de la causa de las depresiones mas importantes, como son los pasos de torrentes
por debajo de carreteras, permitid proceder a rellenar las demds depresiones con mayor seguridad
(Figura 5.19).
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Figura 5.19. Diferencia entre MDE relleno (izquierda) y MDE original (derecha) donde se pueden
observar la profundidad en metros de algunas de las depresiones mas importantes que son referentes
a pasos de torrentes por debajo de carreteras.
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Figura 5.20. MDE después de las correcciones pertinentes para su utilizacion en la generacion de
las variables derivadas y el posterior calculo de la susceptibilidad en la zona de validacion.

5.3.2.2 Variables derivadas

En la ciencia de la computacion la evolucion de los programas y lenguajes computacionales es,
frecuentemente, mas veloz que el ritmo de las investigaciones en los distintos campos de las
ciencias que utilizan sus herramientas. En el caso de esta investigacion, el trabajo realizado por
Santacana (2001) utiliz6 el programa ARC/INFO de ESRI aun en su version 7.2.1 lanzado en 1998
y el lenguaje computacional utilizado en sus scripts de automatizacion de céalculos, denominado
AML. El actual trabajo, continuacién de esa investigacion utilizd un programa de la misma casa
ESRI, denominado Arcgis Desktop, en sus versiones 8.2 de 2002, 9.0 de 2004 y finalmente la
version 9.3 lanzada en 2008, que vino a sustituir el ARC/INFO. El lenguaje computacional que
ESRI pas6 a adoptar fue el Python, sin embargo conocedora de los problemas que se generan al
cambiar los lenguajes ESRI mantuvo la compatibilidad con el Visual Basic, lenguaje ampliamente
conocido.

Desafortunadamente, las adaptaciones de los scripts de AML a Visual Basic no son directas y los
suplementos desarrollados para convertirlos no aseguran resultados aceptables. Debido a que el
objetivo principal de este trabajo no es la generacion y prueba de nuevas variables sino la
evaluacion de distintos modelos de prediccion de la susceptibilidad con las variables ya conocidas y
definidas se optd por calcular individualmente las variables necesarias utilizando las herramientas
ya implementadas en el Arcgis, en lugar de actualizar los scripts AML de Santacana (2001) para el
calculo automatizado de todas las variables.

En los parrafos siguientes se explican el calculo individual, con las herramientas de Arcgis, de las
variables derivadas del Modelo Digital de Elevacién necesarias para generar los mapas de
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susceptibilidad. El significado e importancia de €stas variables derivadas, se describe en el capitulo
anterior.

5.3.2.2.1 Pendiente y Pendiente Sinusoidal - PEND/PENDS

Para calcular la pendiente de cada celda de la malla, teniendo en cuenta las elevaciones del MDE se
utiliza la funcion Slope de la caja de herramientas Spatial analyst tools — Surface. Para cada celda

la funcién Slope calcula la maxima pendiente en relacion a sus 8 celdas vecinas (ventana de calculo
de 3x3).

La funcion fue calculada en grados sexagesimales (notacion decimal). Se debe aclarar que, si la
celda central no tiene valor de elevacion (valor NODATA) la pendiente no se calculara en esta
celda y por otro lado, que al calcular la pendiente en los pixeles del borde de la malla, al faltar
celdas de las 8 vecinas, se les atribuye el valor de la celda central.

Para el célculo de la variable PENDS se utiliza la calculadora raster en la barra de herramientas de
analisis espacial. En ella se utiliza la Ecuacion 5.1 donde pend es el raster de la pendiente y 2 es la
constante que le atribuye a la funcion seno valor creciente desde 0° hasta su maximo en 45° y
posteriormente decreciente hasta 90°. Hay que considerar que la funcién seno del Arcgis presupone
angulos en radianes como entrada, por lo que, si se utiliza grados sexagesimales se debe dividir por
el factor de escala 180/m representado por la expresion div deg.

[pends] = Sin ( 2 * [pend] div deg) (5.1

La Figura 5.21 muestra el comportamiento de las dos funciones donde se puede observar las
diferentes contribuciones a la susceptibilidad cuando se considera el sen(x) o el sen(2x). A su vez la
Figura 5.22 presenta el mapa de pendientes sinusoidales (PENDS) utilizado en el célculo de la
susceptibilidad.
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Figura 5.21. Comparativa de la contribucion de la pendiente en la susceptibilidad aplicando la
funcién seno y seno del angulo doble.
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Figura 5.22. Pendiente sinusoidal para el area de validacion externa en Berga.

5.3.2.2.2 Curvatura - CURVAR/PERFIL/PLA

La evaluacion de las variables CURVAR, PERFIL y PLA se hace simultdneamente utilizando la
herramienta Curvature de la caja de herramientas Spatial Analyst tools - Surface. Las tres salidas
resultantes de la herramienta: curvature raster, profile curve raster y plan curve raster
corresponden respectivamente a las variables CURVAR, PERFIL y PLA.

La Figura 5.23 basada en las explicaciones encontradas en Ruhe (1975) y Peschier (1996) nos
permite una rapida comprension de estas variables. En ella se aprecia las distintas geometrias que se
pueden representar a partir de las distintas curvaturas relativas a la direccion de la ladera y en
sentido perpendicular a ésta. Las curvaturas calculadas en el sentido perpendicular de la ladera
(PLA) representada en la Figura 5.24 es la utilizada para los modelos predichos en la Pobla de
Lillet, los cuales aplicaremos en Berga.
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Combinadas estas posibilidades se obtienen nueve distintas geometrias del terreno (CURVAR)

PLA

Curvaturas convexa, concava y plana segin la direccion de la ladera (PERFIL):

CONvVexo concavo p]:mu
é |I ; \ 4 é \ o E @
Curvaturas convexa, concava y plana transversal a la ladera (PLA):

~E I

PERFIL

I

plano

Figura 5.23. Curvatura del terreno segiun la combinacion de la convexidad/concavidad en la
direccion de la ladera y perpendicular a ésta. (Adaptado de Ruhe, 1975; Peschier, 1996).
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Figura 5.24. Curvaturas calculadas en el sentido perpendicular de la ladera (PLA). Valores
negativos indican terrenos concavos y valores positivos terrenos convexos.

5.3.2.2.3 Longitud de la Cuenca Aguas Arriba - LONG

La variable LONG a pesar de ser derivada del MDE, no se calcula directamente del mismo, como
las variables anteriores. Es necesario utilizar la direccion del flujo (flow direction) y calcular el
recorrido del flujo (flow length) aguas arriba (upstream) ponderado por la pendiente. En el Arcgis la
funcién de recorrido de flujo de la caja de herramientas Spatial Analyst Tools — Hidrology solo
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permite utilizar rasters de pesos de tipo integer. De esta forma se decidio utilizar para calcular
LONG la extension Hidrotools del ArcView 3.2, puesto que permite el uso de raster de peso de tipo
float como el definido por la Ecuacion 5.2.

[peso]=1/cos(PEND div deg) (5.2)

Siguiendo la misma metodologia utilizada por Santacana, 2001 para la construccion de esta variable
a los pixeles NODATA se les sumo el valor constante 1,1 para permitir la posterior aplicacion del
logaritmo decimal. La Figura 5.25 muestra el resultado final obtenido para la variable LONG
aplicado el logaritmo decimal.
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Figura 5.25. Logaritmo decimal de la Variable LONG (LLONG).

5.3.2.2.4 Pendiente Media de la Cuenca - PENDM

Para la variable PENDM es necesario el recalculo de la distancia de flujo aguas arriba (flowlength
upstream) pero, en esta ocasion, sin ponderarlo con el inverso del coseno de la pendiente. En su
lugar se aplica con la herramienta raster calculator la Ecuacion 5.3. Como se vio anteriormente
para la funcion PEND/PENDS al trabajar con funciones trigonométricas el Arcgis presupone
angulos en radianes como entrada, por lo que, si se busca el arco coseno en grados sexagesimales se
debe multiplicar el resultado obtenido por el factor de escala 180/n representado por la expresion
deg.

[PENDM] = ACos([FlowLenFillUp] / [LONG]) * deg (5.3)
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En el caso de la variable PENDM (Figura 5.26) las celdas con valor NODATA se reclasifican como
cero.
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Figura 5.26. Variable PENDM.

5.4 Aplicaciéon en Berga de los Modelos desarrollados en la Pobla de
Lillet

Con los mapas de las variables independientes, necesarias para la aplicacion de los modelos
desarrollados previamente en la Pobla de Lillet, se ha calculado la susceptibilidad en términos de
probabilidad de ocurrencia de deslizamientos en la zona de Berga.

Un problema inicialmente deparado en la utilizacion de modelos de trabajos anteriores (Amorim et
al. 2009a y 2009b) en Berga y que utilizaron el MATLAB habiendo optado por el uso de la
estandarizacion de las variables para todos los modelos comparados fue la generalizacion del
modelo para individuos (celdas) cuyo valores de las variables independientes estaban fuera del
rango utilizado para la creacion de los modelos, la extrapolacion.

Modelos como AD y RL al tener cambiada las escalas de sus variables generaban pesos que solo
deberian ser utilizados para valores dentro del rango de variacion para que fueron creados. Para
valores menores la estandarizacién devolvia valores negativos que invertian la contribucion de los
pesos. Como originalmente no son modelos que necesiten el uso de la estandarizacion, de hecho su
uso no interfiere en los resultados, se opto en este trabajo por no utilizarlo. En el caso de las RN su
uso, a pesar de no obligatorio, es mas que indicado puesto que permite un ajuste mas estable y
rapido del modelo.
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Sin embargo las exigencias en cuanto a la muestra a partir de la cual se sacan los intervalos para
realizacion de la estandarizacion no solo se restringe a que pertenezca a la muestra de
entrenamiento, incluso si se define una muestra de prueba o validacion. Es decir, dependiendo del
tipo de cambio de escala, la media, la desviacion tipica, el valor minimo o el valor méximo de una
variable dependiente o independiente se calculan utilizando solo los datos de entrenamiento. Si
especifica una variable para definir particiones, es importante que estas variables dependientes e
independientes tengan distribuciones similares en todas las muestras de validacion, de
entrenamiento o prueba (SPSS, 2008).

En las Figuras 5.27, 5.28, 5.29 y 5.30 se presentan los mapas de susceptibilidad segiin los modelos
discriminante, regresion logistica con variables categdricas representadas por valor numérico de
tipo escalar (pesos definidos por experto), regresion logistica con variables categoricas
recodificadas y finalmente el modelo neuronal. Los puntos representan los inventarios originales
para los eventos de lluvias intensas de los afios de 1982, 1997 y 2008, teniendo en cuenta la
totalidad de los movimientos inventariados. Es decir, sin eliminar los deslizamientos con una
superficie menor a 12 m”.

En un primer andlisis visual de los mapas de susceptibilidad obtenidos, a partir de los histogramas
de frecuencia por nivel de probabilidad para toda la region de validacion, podemos observar como
en el modelo discriminante hay una uniformidad de la distribucion de frecuencia entre los niveles
de susceptibilidad muy baja, baja, moderada y alta; todos ellos tiene un nimero de pixeles similar.
El numero de pixeles de susceptibilidad muy alta es mayor.

A su vez el modelo de regresion logistica escalar presenta mayor frecuencia de pixeles en los
niveles de muy baja y muy alta susceptibilidad sin embargo, no de forma tan acentuada como el
modelo neuronal. Finalmente, se pueden destacar algunas observaciones en el modelo logistico
recodificado: 1) existe un pico elevado de frecuencia de pixeles cuyo valor atribuido de
probabilidad de rotura es absolutamente cero (obsérvese la diferencia entre los histogramas
presentados, donde en el segundo se excluyen de la referida representacion grafica las casi 2900
celdas de valor cero); 2) la cantidad de pixeles atribuidos con probabilidad de rotura moderada
(donde el modelo no se arriesga) es menor que en el modelo discriminante pero mucho mayor que
en el modelo neuronal; 3) las diferencias mas marcadas con el modelo logistico escalar estan en que
el modelo recodificado presenta una mayor ocurrencia de pixeles con nivel muy bajo, moderado y
alto y menor ocurrencia de pixeles apenas en el de nivel bajo.
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Figura 5.27. Modelo discriminante de Pobla de Lillet aplicados en Berga.
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Figura 5.30. Modelo neuronal de Pobla de Lillet aplicados en Berga.
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5.5 Evaluacion de calidad con inventarios y mapas originales:
Validacion y Comparacién de Metodologias

En este apartado se aplicaran las distintas técnicas de validacion y evaluacion de desempefio
observadas en el Capitulo 4 para los cuatro modelos implementados. De esta forma se puede
evaluar que modelos son mas conservadores y cuales mas arriesgados pero en esta oportunidad
aplicados “a ciegas” en una zona de validacion externa.

5.5.1 indice de Densidad Relativa de Deslizamientos

Uno de los primeros analisis de validacion que se realiz6 en la region de la Pobla de Lillet fue el de
los Indices de Densidad Relativa de deslizamiento (ver apartado 4.5.2). Por su rapidez de calculo y
sencillez de interpretacion se eligi6 este test de calidad para evaluar los comportamientos de los
modelos en Berga y permitir la comparacion de los mismos en un area distinta a la que fueron
desarrollados.

En las graficas referentes a los indices de densidades relativas (Figura 5.31) se puede observar de
forma mas acentuada la incapacidad del modelo neuronal elegido de concentrar las roturas
observadas en los niveles de alta y muy alta probabilidad de rotura. En parte se atribuye esto a su
caracteristica mas extremista, donde se arriesga mucho mas que los demas modelos en la tarea de
decidir a qué conjunto (estable o inestable) pertenece cada celda. También se puede observar como
a excepcion del inventario de 2008, los resultados mas aceptables fueron presentados por el modelo
discriminante.

En los inventarios de 1982 y 1997 estan los peores resultados de la validacion probablemente por la
escasez de datos y la dificil reconstruccion de los inventarios. En el inventario del 2008 donde
aparentemente los resultados son mejores, probablemente por la mejor ubicacidon de las roturas y
mayor cantidad de datos obtenidos de la visita a campo realizada poco tiempo después de ocurrido
el evento, el mejor modelo es el logistico con recodificacion de las variables; este modelo presenta
menores indices en niveles bajo y muy bajo. En cualquier caso, el bajo nimero de roturas
inventariadas en los eventos de 1982 y 1997 puede provocar indices de densidad relativa con
valores andmalos y poco representativos.

Adicionalmente en la Figura 5.32 podemos destacar que en los casos donde el Indice de Densidad
Relativa es nulo debido a inexistencia de roturas, como por ejemplo el nivel de susceptibilidad
moderada y alta del inventario de 1982 y en el nivel de susceptibilidad alta del inventario de 1997,
la cantidad de celdas del mapa o en otras palabras la extension territorial del nivel moderado es
mucho mayor en el modelo discriminante mas conservador que en el modelo neuronal.
Recordemos que los mapas de susceptibilidad son los mismos por lo que las graficas superiores son
idénticas, lo que cambian son los inventarios confrontados, las graficas inferiores relativas a las
roturas inventariadas.
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Figura 5.31. Gréficas del indice de densidad relativa utilizando todos los datos de los inventarios de
Noviembre de 19829 (a), Diciembre de 1997 (b) y Junio de 2008 (c).
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Figura 5.32. Distribucion de celdas por niveles de susceptibilidad utilizando la totalidad de los datos
de los inventarios de Noviembre de 1982 (a), Diciembre de 1997 (b) y Junio de 2008 (c). Para cada
conjunto, en la parte superior se contabilizan todas las celdas del mapa y en la parte inferior sélo las
roturas.
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5.5.2 Curvas Porcentaje Acumulado

Si observamos la distribucion de la Curva de Porcentaje Acumulado referente a las celdas de todo el
mapa de susceptibilidad frente a la de la susceptibilidad predicha de las celdas inestables, podemos
ver en dos curvas separadas los porcentajes de roturas observadas en campo correctamente
predichas frente al porcentaje del territorio involucrado para lograrlo, de una forma continua para
todo el rango de probabilidad. Cabe recordar que en estas graficas el eje de las abscisas representa
las probabilidades evaluadas por los modelos y el eje de ordenadas el porcentaje acumulado de
celdas involucrado por cada intervalo de susceptibilidad. En el caso de la curva azul se consideran
todas las celdas que componen los mapas de susceptibilidad y en el caso de la curva roja apenas las
roturas.

Las Figuras 5.33, 5.34 y 5.35 muestran las Curvas de Porcentaje Acumulado de los cuatro modelos
en andlisis para los inventarios de Noviembre de 1982, Diciembre de 1997 y Junio de 2008
respectivamente. Las Curvas de Porcentaje Acumulados confirman la informacion obtenida con los
indices de Densidad Relativa, donde en general los resultados obtenidos para los inventarios de
Noviembre de 1982, Diciembre de 1997 apuntan un ajuste pobre probablemente debido a la
insuficiencia de datos, las dificultades encontradas en la reconstruccion de los inventarios y la
utilizacion de variables primarias, MDE y variables derivadas disponibles, aunque no muy acordes
con la época de los eventos. Podemos observar aun los mejores resultados para el modelo
discriminante y los peores para el neuronal. Resultados que se pueden explicar por la relacion coste
y beneficio asociado al caracter conservador del modelo discriminante y en oposicion el cardcter
extremista del modelo neuronal. También se observa un mejor ajuste de las roturas a los modelos en
el inventario del 2008 (Figura 5.35), ademas de la mejor calidad de las graficas debido a la mayor
cantidad de datos disponible y la mejor reconstruccion del inventario por ser mas reciente. Cabe
recordar que las variables independientes son mas acordes con este evento de junio de 2008.

Ademas de estas confirmaciones las Curvas de Porcentaje Acumulado (CPA) permite apreciar la
distribucion mas continua de celdas por nivel de susceptibilidad en todo el mapa (curva azul) de los
modelos discriminantes y logisticos recodificados ya vistos en la distribucion de frecuencia de las
Figuras 5.27 y 5.29 con apenas el detalle de una mayor cantidad de celdas en el nivel de muy alta
susceptibilidad en el modelo discriminante y del gran porcentaje de celdas que el modelo logistico
recodificado predijo como susceptibilidad nula, lo que se aprecia en el cruce de la curva con el eje
de las ordenadas. El modelo neuronal se vuelve a presentar como el que mds acusa la diferencia
entre niveles muy alto y muy bajo. Recordemos que la curva de porcentaje de celdas totales se
puede interpretar como de qué forma cada modelo ve la region en cuestion. No existiendo una
forma o comportamiento previo de la curva mas esperado. Sin embargo la curva roja que
representa el porcentaje acumulado de las celdas rotas observadas, al estar contabilizadas en orden
creciente de probabilidad de rotura, cuanto mas se aproximen al valor (Xmax,Ymin) Mejor.
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Figura 5.35. Graficas de CPA para cada modelo utilizando todos los datos del inventario de Junio
de 2008.
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La Figura 5.36 superpone los resultados obtenidos por las Curvas de Porcentaje Acumulados
anteriormente mencionadas (Figura 5.33, 5.34 y 5.35) y permite reafirma que el modelo
discriminante es mejor cuando es confrontado con los demés modelos en los inventarios del 1982 y
1997, muy préoximo al modelo logistico escalar y que el modelo logistico recodificado es el que
mejor resultado presenta cuando es confrontado con los demas modelos en el inventario del 2008.
El escalonado propio de la escasez de datos en las curvas de los inventarios de 1982 y 1997 se
contrapone a la suavidad de las curvas del inventario del 2008 mas numeroso y completo.
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Figura 5.36. Graficas comparativas de las CPA de los distintos modelos utilizando todos los datos
de los tres inventarios.

5.5.3 Curvas ROCy Tasa de Prediccién

Las graficas de tasa de Prediccion (Figura 5.37) y las curvas ROC (Figura 5.38), son equivalentes
por ser la unidad de terreno o celda de area constante (Frattini et al., 2010). Queda claro una vez
mas en estos dos ultimos conjuntos de curvas que para los inventarios de 1982 y 1997 el mejor
modelo es el discriminante aunque los resultados no sean de los mas aceptables. Y para el
inventario del 2008 el mejor modelo es el logistico con variables categdricas recodificadas.
También queda confirmado que el extremismo del modelo neuronal le penaliza con los peores
resultados en los tres distintos inventarios.
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Figura 5.37. Graficas de tasa de prediccion utilizando los inventarios originales de los
deslizamientos.
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Figura 5.38. Graficas referentes a las curvas ROC utilizando los inventarios originales de los
deslizamientos.

5.6 Evaluacion de calidad con inventarios tratados y mapa vegetacion
actualizado: Validacion y Comparacion de Metodologias

Como se ha comentado en el apartado anterior, la poblacion de roturas que ha sido utilizada para
validar el andlisis en Berga, tiene unas caracteristicas distintas a las de La Pobla. En particular, el
tamafio medio de las roturas en la zona de Berga es sensiblemente menor que en La Pobla de Lillet
y en el apartado anterior se utilizaban para validar los resultados, roturas de tamafo inferior a 12
m”. Por este motivo, es de esperar que pequefios errores en la cartografia de las formaciones
superficiales y en la vegetacion, puedan dar lugar a la aparicion de roturas en pixeles considerados
de baja susceptibilidad. Esto ocurre porque la cartografia de las formaciones superficiales se ha
realizado sobre un mapa topografico a escala 1:5000. A esta escala, los afloramientos
cartografiables deben tener unas dimensiones minimas de 200 m”. Sin embargo, un buen nimero de
roturas inventariadas cubren apenas una superficie de pocos metros cuadrados.

Con objeto de trabajar con las mismas condiciones que en la Pobla de Lillet y utilizar un inventario
coherente con la resolucion del mapa de formaciones superficiales, se eliminaron las roturas cuyas
dimensiones eran menores que 12 m? las erosiones y las roturas que no pudieron ser identificadas
en la ortofoto, ademas de que se corrigié en la medida de lo posible sus ubicaciones con ayuda de
las fotografias convencionales tomadas en campo, las fotografias aéreas ortorectificadas y
herramientas como el StreetView de Google y Arcgis.
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Por otro lado también se busco mejorar los mapas de susceptibilidad obtenidos, los cuales fueron
actualizados para evitar carencias de datos del levantamiento del espesor de formacion superficial
realizado en campo y del mapa de cubiertas vegetacion utilizado (CREAF). Estas carencias hacian
que grandes areas que actualmente son zonas urbanas situadas en el sector sureste del area de
validacion, fueran tratadas como cultivos y bosque densos con formacion superficial mayor de
0,5m. En términos de la actualizacion de los mapas de susceptibilidad, estos cambios son pequefios
debido a que el area del mapa considerada como “sin informacidon” por tratarse de zonas de nucleo
urbano, no es tan extensa y porque se procur6 eliminar lo estrictamente referente a dichas areas.

Como se puede observar por los nuevos mapas presentados en las Figuras 5.39, 5.40, 5.41 y 5.42 las
formas de los histogramas no presentan diferencias apreciables en relacion a las Figuras 5.27, 5.28,
5.29 y 5.30, por la discreta actualizacion de la zona urbana realizada que seglin se puede observar
por los estadisticos presentados afectd a 523 celdas de 15x15m. Obviamente esta alteracion cambia
igualmente de forma sutil la suma, la media y desviacion estandar de los modelos. De hecho todas
las observaciones apuntadas en el Apartado 5.4 son validas aqui. Sin embargo, cabe resaltar que en
este andlisis no se utilizd el inventario completo, sino el inventario revisado cuya cantidad de
roturas es considerablemente menor, lo que cambiara los resultados obtenidos, como se podra
observar en el andlisis a continuacion.
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Figura 5.39. Modelo discriminante de Pobla de Lillet aplicado en Berga, con niicleos urbanos
actualizados en la zona sureste e inventarios depurados de las roturas menores a 12m>.
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Figura 5.40. Modelo logistico con variables categdricas como escalares de Pobla de Lillet aplicado
en Berga, con nucleos urbanos actualizados en la zona sureste e inventarios depurados de roturas
menores a 12m’.
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Figura 5.41. Modelo logistico con variables categoricas recodificadas de Pobla de Lillet aplicados
en Berga, con nucleos urbanos actualizados en la zona sureste e inventarios depurados de roturas
menores a 12m”.
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Figura 5.42. Modelo neuronal de Pobla de Lillet aplicados en Berga, con nucleos urbanos
actualizados en la zona sureste e inventarios depurados de roturas menores a 12m>.

5.6.1 indice de Densidad Relativa de Deslizamientos

En los gréaficos referentes a los Indices de Densidad Relativa (Figura 5.43) se puede observar que
los cambios en la depuracion de los inventarios y la actualizacion de los mapas de susceptibilidad
conllevaron a una mejora general para todos los inventarios estudiados y en los niveles de muy baja
y baja susceptibilidad de practicamente todos los modelos a excepcion del RLesc y RN en el nivel
de baja susceptibilidad de 1982 y RN en el nivel de baja susceptibilidad del inventario de 2008.
Con lo cual, los valores de los indices para los niveles de susceptibilidad moderada, alta y muy alta
son en general mas altos para este analisis realizado con los inventarios revisados y los mapas
actualizados.
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Comparando ahora los modelos entre si, se observa que el AD en algunos casos obtiene mejores
resultados pero si observamos la Figura 5.44 relativa a la distribucion de celdas por niveles de
susceptibilidad utilizadas para el célculo de los indices podemos observar que ese es el modelo mas
conservador de los cuatro con muchos menos pixeles en el mapa referentes a nivel muy baja
susceptibilidad (MB) y muchos més en muy alta susceptibilidad (MA). Por otro lado vemos que el
modelo més extremo es el RN sin casi celdas en el nivel moderado. A medio camino de estos dos se
encuentran los modelos logisticos, de entre ellos el que presenta mejores resultados con los
inventarios analizados es RLrec. Esta distinta representacion permite también identificar las
diferencias escondidas bajo los valores nulos de los ndices de Densidad Relativa, es decir, las
distintas extensiones territoriales de los niveles de susceptibilidad de los modelos evaluados cuando
en los mismos no hay roturas. Ejemplo de ello podemos destacar que en el nivel MB, los modelos
AD y RL no tienen roturas sin embargo tienen en el caso de AD una gran diferencia en la cantidad
de celdas en el mapa al igual que en el nivel MA el modelo AD tiene mas de 2000 celdas (15x15m)
muchas mas que los demas modelos. Aparte de esto los contajes de las celdas inestables son muy
semejantes, estos aspectos desaparecen o casi no se perciben al observar solo el Indice.
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Figura 5.43. Graficos correspondientes al indice de densidad relativa utilizando los inventarios de
Noviembre de 1982 (a), Diciembre de 1997 (b) y Junio de 2008 (c) depurados de roturas menores a
12m* y los mapas actualizados.
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Figura 5.44. Distribucion de celdas por niveles de susceptibilidad utilizando los inventarios de
Noviembre de 1982 (a), Diciembre de 1997 (a) y Junio de 2008 (c) depurados de roturas menores
que 12m’ y los mapas actualizados. En cada conjunto, la parte superior se contabiliza todas las
celdas del mapa y en la parte inferior unicamente las roturas.

5.6.2 Curvas Porcentaje Acumulado

Las Figuras 5.45, 5.46, 5.47 traen de forma separada el comportamiento de los distintos modelos de
evaluacion de susceptibilidad confrontados cuando analizados segin los tres inventarios de
deslizamientos disponibles. En ellas se observa mas claramente el comportamiento de cada uno de
ellos pero en algunos casos como los discriminantes y logisticos las similitudes impiden ver ciertos
detalles que serdn presentados en la Figura 5.48 y su discusion. En relacion a los resultados
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obtenidos con el inventario de noviembre de 1982 (Figura 5.44) podemos destacar un mejor
desempeio del modelo discriminante. Ademas claramente del mayor escalonado de las curvas
debido a la seleccion y alguna eliminacion de los ya escasos datos referente a las roturas, podemos
observar en comparacion con el unos de los inventarios originales de Portilla (2012) que los
esfuerzos de confirmacion de ubicacion de las roturas con ayuda de fotografias de campo,
fotografias aéreas, ortofotomapas y imagenes del servicio Street Map de Google, ademas del
criterio de eliminacion de roturas no identificadas o situadas en zonas de roca mejord
substancialmente los resultados. Esto también se aplica a los resultados con el inventario de
diciembre de 1997 sin embargo en este los mejores desempenos son del modelo logistico
recodificado.
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Figura 5.45. Graficas de CPA utilizando los inventarios de Noviembre de 1982 depurados de las
roturas menores a 12m” y los mapas actualizados para cada modelo.
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Figura 5.46. Graficas de CPA para cada modelo utilizando el inventario de Diciembre de 1997
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Figura 5.47. Graficas de CPA para cada modelo utilizando el inventario de Junio de 2008 depurado
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En las Curvas de Porcentaje Acumulado se puede observar como el modelo RLrec tiene una gran
cantidad de pixeles cuyo valor de susceptibilidad atribuido es cero. La curva continua en tono verde
claro corta el eje Y por encima del 10%. Se observa también la gran diferencia entre el modelo
discriminante y los demas, la curva continua azul se distancia de las demés hacia abajo y a la
derecha lo que caracteriza su cardcter mas conservador. En esta grafica queda bastante marcado el
coste del extremismo del modelo neuronal. Sin embargo cabe recordar que como modelo elegido
por ajuste y generado por numerosas interacciones, no podemos rotular de forma general los
modelos neuronales como no aceptables. Simplemente la interaccion seleccionada no present6 los
resultados que se esperaba. Seguramente cambiando algunos de sus parametros o permitiendo
nuevas interacciones llegariamos a resultados mas satisfactorios. Por ejemplo, seguramente si
alteraramos los criterios de parada de tal forma que el modelo obtuviera mayores errores de ajuste
pero que permitiera una forma mas suave, su generalizacion para la estimacion de nuevos datos
seria mejor. El problema es que esto conlleva mayor tiempo y trabajo que el modelo logistico, el
cual presenta de forma mas simple y rapida mejores resultados.

100
1982 A
o 80 4
— celdas totales - AD K :
—— celdas totales - RLesc g
celdas totales - RLrec 3 60
— celdas totales - RNsoft ; 7
----- celdas inestables - AD £ 40
----- celdas inestables - RLesc g il
celdas inestables - RLrec £ 20
----- celdas inestables - RNsoft |
0
0.0
Probabilidad
100 100 2008 77
o 80 o 80
he] ° i
® o B i
> > IIJ:"
£ 60 £ 60 I
[&] [&] ¥
© © _ ,,‘,'
Qo Qo S
©
< 40 2 40 -
[0] Q
o I b
] ]
o 20 — o 20 -
0 T T 0 T \ \ \
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilidad Probabilidad

Figura 5.48. Graficas comparativa de las CPA de los distintos modelos utilizando todos los
inventarios depurados de las roturas menores a 12m” y los mapas actualizados para cada modelo.

5.6.3 Curvas ROCy Tasa de Prediccién

Las Curvas ROC y de Tasa de Prediccion (Figura 5.49) vuelven a confirmar los mejores resultados
del modelo logistico con variables categoricas reclasificadas. Sin embargo aqui podemos apreciar
como en términos de area bajo la curva en el inventario relativo a 1982 AD y RLesc obtuvieron

mayores valores.
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Figura 5.49. Graficas de tasa de prediccion utilizando los inventarios tratados de Portilla (2012).

5.6.4 Mapas comparativos Pixel a Pixel

La Figura 5.50 representa donde hay mayor o menor concordancia entre los cuatro modelos
evaluados. En la siguiente Figura 5.51 se presenta la diferencia méxima encontrada entre las cuatro
distintas predicciones. Finalmente la Figura 5.52 identifica que modelos tienen misma prediccion,
cabe recordar que en el caso del analisis de cuatro modelos se puede dar el caso de igualdad dos a
dos o de igualdad de dos y los restantes presentar niveles distintos.

174



Berga

4064600 LR GCS ED 1950 UTM Zone 31N

Legend
concact_act
I o
B -
[ ]s
. -

4664000 {*
4663500
4663000 {

4662500 1

404500 405000 405500 406000 406500
Figura 5.50. Mapa de concordancia entre los distintos modelos.
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Figura 5.51. Mapa con la diferencia maxima entre niveles de susceptibilidad de los distintos
modelos.

175



Berga
GCS ED 1950 UTM Zone 31N
Legend

4664500

ident_act
identact.vat:IDENTIFICACION

[ ] ADRLesc

[ ] ADRLesc y RLrecRN

[ ] ADRLescRLrec
I /DRLescRLrecRN
[ ] ADRLescRN

- ADRLrec

[ ] ADRLrec y RLescRN
[ ] ADRLrecRN

[ AorN

[ ] ADRNyRLescRLrec
I ninGuno

- RLescRLrec

- RLescRLrecRN
[ RLescrRN

[7] RLrecRN

4664000

4663500

4663000

4662500 -

404500 405000 405500 406000 406500

Figura 5.52. Mapa de identificacion de las concordancias entre los distintos modelos.

Los valores numéricos de estos analisis permiten observar algunos detalles interesantes. En la Tabla
5.3 se contabilizan los pixeles coincidentes fijando cada nivel para cada método (destacado en gris).

Tabla 5.3. Numero de celdas de distintos niveles y modelos coincidentes por cada nivel y modelo
fijado representado en las lineas y columnas en gris.

AD RLesc RLrec RN AD RLesc RLrec RN AD RLesc RLrec RN AD RLesc RLrec RN
MB | 3856 3856 3819 3251 MB | 3856 6187 5142 4800 MB | 3819 5142 6768 5079 MB | 3251 4800 5079 7468
B - - 37 549 B | 2331 - 1035 1197 B 1818 1097 - 1557 B | 2311 2183 1458 -
M - - - 51 M - - 10 183 M 747 384 - 126 M | 1513 396 785 -
A - - - 5 A - - 7 A 316 130 - 6 A 340 81 131 -
MA - - - - MA - - - - MA 68 15 - - MA 53 8 15 -
MB - 2331 1818 2311 MB - - 1097 2183 MB 37 1035 - 1458 MB 549 1197 1557 -
B | 4260 1929 2309 1202 B 1929 5166 2421 1547 B | 2309 2421 3712 868 B 1202 1547 868 4223
M - - 133 683 M [ 3221 - 1564 1241 M [ 1290 184 - 1276 M | 1275 1057 772 -
A - - - 63 A 16 - 84 189 A 50 57 - 104 A 994 375 840 -
MA - - - 1 MA - - - 6 MA 26 15 - 6 MA 203 47 186 -
MB - - 747 1513 MB - - 384 396 MB - 10 - 785 MB 51 183 126 -
B - 3221 1290 1275 B - - 184 1057 B 133 1564 - 772 B 683 1241 1276 -
M | 4443 1222 2198 1143 M [ 1222 3722 2100 1065 M [ 2198 2100 4049 1267 M | 1143 1065 1267 3140
A - - 208 484 A | 2500 - 1040 1144 A 1653 314 - 1185 A 914 539 447 -
MA - - - 28| MA - - 14 60 MA 65 61 - 40 MA 349 112 24 -
MB - - 316 340 MB - - 130 81 MB - - - 131 MB 5 7 6 -
B - 16 50 994 B - - 57 375 B - 84 - 840 B 63 189 104 -
M - 2500 1653 914 M - - 314 539 M 208 1040 - 447 M 484 1144 1185 -
A | 4802 2286 2702 2223 A | 2286 4614 3576 2641 A | 2702 3576 5089 2814 A | 2223 2641 2814 4880
MA - - 81 331 MA | 2328 - 537 978 MA | 2179 389 - 857 MA | 2105 899 771 -
MB - - 68 53 MB - - 15 8 MB - - - 15 MB - - - -
B - - 26 203 B - 15 47 B - - - 186 B 1 6 6 -
M - - 65 349 M - 61 112 M - 14 - 24 M 28 60 40 -
A - 2328 2179 2105 A - - 389 899 A 81 537 - 771 A 331 978 857 -
MA | 8095 5767 5757 5385 MA | 5767 5767 5287 4701 MA | 5757 5287 5838 4842 MA | 5385 4701 4842 5745
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El AD es el modelo mas conservador en la validacién externa (confirmando su comportamiento en
la aplicacion de los modelos) pero sus resultados mantienen una gran coherencia con RLesc
(siempre hay mas celdas inestables en AD).

En el otro extremo sorprende las RN. Excepto para el valor MA, la dispersion es muy grande. Por
ejemplo, para el valor B o M, las mismas celdas en los otros métodos oscilan entre MB a MA. La
conclusion es que las RN dificilmente encajan con el resto de aproximaciones.

En la RLrec ocurre algo similar para los valores B y M, con la curiosidad de que muchas de las
mismas celdas tienden a ser consideradas mas estables en la RLesc y mds inestables para el AD. Por
el contrario, son muchas mas las celdas consideras MB para RLrec, lo que se podria interpretar
como un modelo demasiado optimista.

En los estadisticos obtenidos del andlisis de coincidencia (Tabla 5.4) se puede observar que en el
66,7% de las celdas analizadas coinciden al menos 3 modelos y que solo en el 16,9% de las celdas
analizadas la diferencias entre niveles de susceptibilidad predichos por los diferentes modelos es
igual o mayor que 2 niveles.

Comparativamente se pudo observar como en la Pobla de Lillet los modelos en general coincidian
entre si en un 95.8% de las celdas evaluadas, teniendo en cuenta una coincidencia plena de todos los
modelos (63,9%) o como mucho con una diferencia de apenas una clase de susceptibilidad entre los
cuatro modelos (31,9%). Sin embargo en Berga, aunque a primera vista la coincidencia en conjunto
es similar (83.1% de las celdas), cuando se observa por separado vemos que hay menos
coincidencias que en la Pobla de Lillet siendo los resultados de Berga bastante pobres con muchas
menos celdas con coincidencia de todos los modelos (38.5%) y mas celdas con una diferencia de
apenas una clase de susceptibilidad (44.6%).

Tabla 5.4. Estadisticos del analisis de coincidencia de los modelos comparados (COINC es el
numero de niveles de susceptibilidad coincidentes y COUNT es el numero de celdas).

COUNT IDENTIFIC COINC COUNT ADRLescRLrecRN | ADRLescRLrec
9792|ADRLescRLrecRN 7 9792 MB 3216 3819
3184|ADRLescRLrec B 388 1311

602|ADRLescRN 3 7185 M 360 773

706/ ADRLrecRN A 1264 1786
2693|RLescRLrecRN MA 4564 5287
1006|ADRLesc y RLrecRN 9792 12976
1524|ADRLrec y RLescRN
2102|ADRN y RLescRLrec DIFMAX | COUNT

476|ADRLesc 0 9792
1579| ADRLrec 2 8260 1 11359

2|ADRN 2 3421

755|RLescRLrec 3 780

143|RLescRN 4 104

2:: E:":ZCS\TO = — 25456 CELDAS ANALIZADAS

2433|NODATA

27889|TOTAL
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6 CONCLUSIONES Y PROPUESTAS FUTURAS

6.1 Conclusiones

6.1.1 Metodologias y su aplicacion

Establecimiento de un marco de comparacion

De las metodologias cuantitativas existentes para evaluar la susceptibilidad se eligieron: en primer
lugar la metodologia de andlisis discriminante (AD), con la cual se viene trabajando en el grupo de
investigacion de la UPC y de la que se podia aprovechar el conocimiento adquirido; en segundo se
eligio la metodologia de regresion logistica (RL) que viene consiguiendo mas adeptos no solo en el
ambito de la estimacion de la estabilidad de taludes sino en distintas ramas de las ciencia donde el
interés es la clasificacion y la prediccion; por ultimo se buscd la metodologia mas novedosa y
prometedora, eligiéndose las redes neuronales (RN). La metodologia basada en logica difusa fue
abandonada debido a la necesidad de uso de opinion experta y el cardcter cualitativo de la
definicidn de sus funciones de pertenencia.

En la presente Tesis se realiza un ejercicio de comparaciéon de tres procedimientos para la
evaluacion de la susceptibilidad del terreno a los deslizamientos. La comparacion directa no es
posible sin disponer de una misma métrica, utilizar las mismas variables de entrada y analizar los
resultados celda a celda. Por este motivo, se ha perseguido que los resultados sean directamente
comparables y ello ha sido posible expresdndolos en términos de probabilidad (probabilidad
espacial). Las aplicaciones existentes para la RL y las RN permiten obtener directamente la
susceptibilidad de cada pixel o celda en términos de probabilidad. Para el AD ha sido necesario un
tratamiento posterior aplicando el Teorema de Bayes y que se describe en el capitulo 3.

Las tres metodologias utilizadas no dejan de ser tres herramientas para el calculo de la probabilidad,
todas ellas contrastadas y validadas en otros campos de aplicacion. Desde el punto de vista
experimental, partiendo de los mismos datos de entrada, deberian proporcionar los mismos
resultados. En nuestro andlisis hemos utilizado las mismas variables de entrada para los tres
procedimientos por lo que las diferencias en los resultados deberian ser consecuencia de la
capacidad discriminante de las funciones generadas.

El algoritmo desarrollado en la Tesis, basado la aplicacion de funciones booleanas para todas las
combinaciones posibles de los diferentes modelos elegidos y los diferentes niveles de
susceptibilidad establecidos, tiene como finalidad la comparacion de los resultados obtenidos celda
a celda. Esto ha permitido concluir que, si bien los indices de densidad relativa o las curvas ROC
muestran un comportamiento similar en todos modelos a nivel global, el analisis celda a celda pone
en evidencia diferencias significativas en el desempeio de los modelos.

Desempeiio de cada una de las metodologias

En un principio el AD se mostr6é casi como un caso particular y simplificado de las RL, si a este
modelo lineal generalizado le quitaramos su funcion de enlace. Sin embargo detalles de calculo y
unas caracteristicas mas refinadas hicieron del RL un modelo mas adecuado al problema
enfrentado, una vez que la variable independiente es dicotomica, el resultado se expresa en funcion
de una probabilidad y la metodologia prevé el uso de variables independientes categdricas. Por su
complejidad las RN se mostraron siempre mas dificiles de comprender y aplicar, sin embargo la
flexibilidad y poder de la metodologia registrada en diferentes aplicaciones le hacia capaz desde
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simular modelos mas sencillos como los discriminantes y logisticos, incluso con su respuesta
pseudo-probabilistica, hasta permitir un campo libre para mejoras y nuevas investigaciones. De
modo general el AD y la RL son modelos sencillos y puntuales del gran conglomerado de modelos
que constituyen el analisis multivariante, y los perceptron multicapa un modelo especifico del
conjunto de diferentes modelos que engloba las redes neuronales.

Las condiciones o hipdtesis asumidas inicialmente por cada modelo deben ser respetadas al
maximo, sin embargo, el modelo discriminante es lo suficientemente robusto como para aceptar,
por ejemplo, que alguna de sus variables independientes no tenga una distribucion rigurosamente
normal. En el caso de la RL se permite que las variables no tengan distribuciones normales.

Aunque en un principio el AD no prevé el uso de variables independientes categoricas, la
recodificacion de las mismas en forma de pesos se vio util y aceptable, aunque supone cierto grado
de subjetividad, si estos tienen alguna relacion con la variable dependiente.

La definicion y seleccion de las variables predictivas es uno de los aspectos mas importantes a ser
considerados en los andlisis de susceptibilidad del terreno a los deslizamientos. Normalmente se
dispone de numerosas variables relativas a la geologia, geomorfologia o demas aspectos del medio
natural pero se desconoce cudles son las mas efectivas para el andlisis, o las mas descriptivas a la
hora de generar correctamente el modelo de susceptibilidad. Las metodologias de AD y RL al
proceder del analisis multivariante tratan este aspecto de forma muy adecuada, permitiendo a través
de procedimientos paso a paso, la inclusion y/o eliminacion de variables del analisis, asegurando la
seleccion de las variables mas adecuadas. En este aspecto cabe destacar la importancia del estudio
previo de las variables con el Analisis de Componentes Principales, en cualquier metodologia de
analisis multivariante, para la eliminacion de las variables menos significativas o las
correlacionadas/dependientes. Aunque es posible definir, a partir de los pesos de las conexiones
neuronales, la importancia relativa de cada variable, en los modelos RN al ser procedimientos
iterativos y no basados en la probabilidad, estos andlisis no son indicados por su dificultad e
inconsistencia.

Aunque este estudio previo de analisis y seleccion de variables no se realizé en el presente trabajo,
debido al aprovechamiento de la informacion y conocimientos de las variables mas influyentes en la
estabilidad de taludes en la region pirenaica provenientes de Baeza (1994) y Santacana (2001), es
sabido que en los analisis multivariantes la cantidad no prevalece sobre la calidad de las variables.
En este aspecto, no hablamos de calidad como fiabilidad y resolucion de datos sino de la calidad de
las variables en describir el fendmeno en estudio.

En el campo de modelos neuronales, igualmente la exageraciéon en nimero de variables afecta en el
ajuste del modelo. Para la solucion de problemas como la identificacion de las superficies de
separacion de clases (tareas de clasificacion) y las superficies de representacion de comportamiento
(tareas de ajuste de puntos) cuanto menor sea el espacio dimensional definido por las variables con
que se trabaja mas fécil y rapida sera la convergencia del modelo.

Conocidas las variables de trabajo, el mayor interés y lo que se convirtidé en objetivo principal de
este trabajo es apuntar el mejor modelo entre los elegidos para el estudio. Por este motivo en el
trabajo no se discutio la entrada o salida de variables independientes segiin su importancia, ni se
estudid la adecuacion de las mismas a los supuestos del AD, utilizdndose directamente generadas,
tratadas y apuntadas por Santacana (2001).

Aunque no es estrictamente necesaria ni obligatoria, la evaluacion de la susceptibilidad para el
posterior andlisis de riesgo, el conocimiento de la predisposicion del terreno para la ocurrencia de
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deslizamientos es de gran interés. La posibilidad de expresarlo en términos probabilisticos ayuda en
gran manera los procedimientos de comparacion de metodologias y le afiade valor para uso en
analisis cuantitativo de la peligrosidad.

En el andlisis discriminante, el uso de la probabilidad posterior permite una comparacién mas
adecuada y directa con las regresiones logisticas. Del mismo modo, las redes con funcion de salida
softmax son mas adecuadas para su comparacion con la probabilidad posterior proveniente del AD y
las RL. En el caso de que apenas nos interese evaluar la susceptibilidad, los modelos neuronales
con salidas lineales (regresiones) o sigmoideas (clasificaciones) son perfectamente aplicables. La
diferencia es que las estructuras neuronales de clasificacion, de la misma forma como en el AD, se
trabajara con puntuaciones, que de forma creciente, designaran una mayor o menor susceptibilidad,
no teniendo el caracter mas “pseudo-probabilistico” que se obtiene de los resultados con el uso de la
funcién de salida softmax. Por otro lado si se elije el uso de estructuras neuronales de regresion,
ademads de una mayor riqueza en la interpolacion de los valores minimos y maximos de la variable
dependiente, se obtiene valores predichos para la funcion ajustada.

La interpretacion de los pesos atribuidos por cada modelo para cada variable independiente es de
gran importancia para la valoracion de la coherencia de cada uno de ellos con lo esperado por los
expertos del tema en la zona de la Pobla de Lillet. En el caso del AD los coeficientes nos permiten
apuntar de forma directa las variables mas importantes en el proceso de clasificacion, en la RL
ademas de esto, los coeficientes de su relacion lineal de regresion permiten estimar adicionalmente
la razon de ventaja de cada variable independiente, en las RN los coeficientes o pesos son mucho
mas numerosos y de dificil interpretacion una vez que a cada conexién de cada neurona se le asocia
un peso ademas de los sesgos. Este aspecto le hace ser conocida por algunos autores como modelos
de tipo blackbox, sin embargo estas matrices de pesos y sesgos son accesibles y se pueden estimar a
partir de la combinacion de ellos la importancia de cada variable independiente, por lo que otros
autores la denominan de graybox.

Se pudo observar que los modelos neuronales implementados (RN), a pesar de ser uno de los
modelos neuronales mas sencillos, indicados y ampliamente utilizados, exigen un gran
conocimiento de sus particularidades y detalles y que para asegurar resultados adecuados se debe
controlar muy bien el entrenamiento de la red. Al ser un proceso basado en multiples interacciones
hay que estar seguros de que criterio de parada fue accionado y si éste asegura un modelo lo
suficientemente bien entrenado. Ademas, establecer el limite de iteraciones Optimo, constatar si el
modelo presenta overfitting y si el modelo generaliza de forma adecuada, es complicado y
laborioso. En nuestro caso, solo se pudo observar el fenomeno en la validacion externa, puesto que
en la aplicacion del modelo y en su validacion con puntos de la misma area del modelo no
presentaron problemas. En referencia a los datos de entrada, estos preferiblemente deben estar bien
dimensionados, el uso de cambio de escala de las variables a pesar de no obligatoria, es de
fundamental importancia para reducir los problemas de entrenamiento y la inestabilidad de las
interacciones.

El uso de la recodificacion de las variables categoricas, sustituyéndolas por variables de contraste
permite una mejor automatizacion del procedimiento evitando el andlisis experto de las
correlaciones entre las diferentes categorias de la variable independiente (predictores) y la variable
dependiente (inestabilidad), utilizada cuando se opta por la atribucion de los valores numéricos
(pesos) en el proceso de recodificacion a variables dummy. El procedimiento también evita que el
modelo interprete las diferencias numéricas entre los distintos pesos atribuidos como diferencias
reales entre las categorias implicadas. Como ilustracion, podemos observar la variable VEG donde
los pesos que representan las distintas categorias: prado natural, bosque bajo/matorral, prado
antropico/terraza/cultivo y bosque densos son interpretados por el algoritmo de los modelos por sus
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valores numéricos, respectivamente 6, 9, 12 y 15. Las posibles diferencias numéricas entre las
categorias pueden resultar en 3, 6 y 9 puntos. Sin embargo, puede que no representen que la
diferencia entre la influencia en la susceptibilidad de ser prado natural y matorral sea la misma que
la otra categoria bosque bajo agrupada sobre mismo peso o que la influencia entre prado natural sea
un tercio en relacion a bosque denso.

Al no utilizar las variables de entrada recodificadas el andlisis discriminante queda influenciado por
la opiniodn experta, utilizada para la atribucion de los pesos de las variables categoricas (vegetacion
y grosor). Por un lado, esto puede haber contribuido a sus buenos resultados en la etapa de
aplicacion de los modelos, pero por otro, exige el conocimiento previo de las relaciones entre las
diferentes categorias de estas variables y la susceptibilidad. En el caso de la RL y RN se pueden
utilizar las dos formas de tratar las variables categoricas, con variables dummy o con la
recodificacion a variables de contraste. Si observamos la caida de rendimiento de la RL con
variables escalares frente a la RL con variables recodificadas, o del mismo modo la AD en la etapa
de validacion externa, podemos concluir que la eleccion de los valores numéricos a ser utilizados en
la conversion de la variable categoérica a una variable escalar es aspecto que influye y debe ser
considerado con atencion, por lo que no se aconseja utilizar valores numéricos que no correspondan
a estas relaciones, a saber, nimeros aleatorios o que establezcan un orden creciente entre las
categorias puesto que como se ha mencionado anteriormente sus valores seran utilizados en el
calculo de la funcion final.

Dicho esto, una de las primeras grandes ventajas de la RL con variables recodificadas es su salida
directa y por defecto en termino probabilistico, no solo para homogeneizar y facilitar la
comparacion con otros modelos sino también para un futuro aprovechamiento del resultado en el
calculo de la peligrosidad y/o riesgo. Otra ventaja de este modelo, esta si compartida también por
las RN, es la existencia del codigo necesario en el programa estadistico utilizado (SPSS) para la
recodificacion de las variables categoricas en variables de contraste de forma rapida e simple.

Los resultados en la zona de estudio, donde se calcularon los modelos nos muestra que las tres
metodologias son bastantes similares, siendo apuntado el modelo discriminante como de forma
general el de mejor desempefio, seguido muy de cerca por los demas modelos, tanto en la muestra
de datos utilizados para los célculos como en la reservada para la validacion, como evaluando toda
la extension del area de estudio. Si consideramos esta similitud, ademas de la obtenida en los otros
modelos presentados en trabajos anteriores (Amorim, 2009a y 2009b), podriamos concluir que mas
importante que discutir la mejor metodologia, es garantizar la calidad de los datos de entrada
referentes al inventario de deslizamientos y las variables condicionantes para que los modelos
puedan ofrecer lo mejor de ellos. En todo enfoque basado en el analisis y tratamiento de datos, las
metodologias son muy sensibles al tipo de los factores elegidos para el analisis de la susceptibilidad
y la calidad de los datos disponibles. Siendo mas indicado utilizar una metodologia ya conocida o
en el caso de no tener experiencia con ninguna de ellas buscar siempre la mas sencilla.

6.1.2 Validacion externa

La validacion externa en Berga, de modelos calculados para el area de estudio de la Pobla de Lillet,
hizo discutir en la investigacion que condujo a esta Tesis problemas referentes a la estandarizacion
de variables. Modelos generados en trabajos antecedentes Amorim et al. (2009a y 2009b)
resaltaron la problematica de extrapolar los modelos generados para zonas con un intervalo de
valores en zonas distintas con intervalos con valores menores. Se decidi6 evitar al maximo esta
técnica, restringiéndola a las RN tinico modelo por su caracter iterativo que realmente lo necesita.
Se pudo comprobar en los estudios que manteniendo coherentes los intervalos de las variables
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independientes en el calculo y en la prediccion, los modelos AD y RL no presentan problema
alguno pero si los casos a ser extrapolados alguna de las variables presentan valores inferiores,
.puede que el procedimiento no funcionan correctamente invirtiendo a la contribucién de la variable
en cuestion.

Los resultados obtenidos en el area de validacion externa acusaron una gran diferencia entre los
modelos neuronales y los demas modelos de caracter estadistico; hecho que nos alerta que los
modelos neuronales requieren un mayor control y supervision de su denominado aprendizaje, a
pesar de todo el esfuerzo, atencion y cuidado demandado en esta tarea. Es posible que las
diferencias obtenidas entre el modelo neuronal elegido y los modelos multivariantes (AD y RL) no
tenga unicamente la contribucidon del sobreajuste no detectado en la fase de modelaje, sino que sea
debido a contribucion o particularidades de la funcion sofimax, més adecuada a la comparacion con
la salida de los demas modelos probabilisticos pero que puede que no generalice tan bien como las
redes con funciones de salida sigmoidales. Otro posible motivo seria que al cambiar con la
recodificaciéon de las variables categdricas a variables de contraste el modelo neuronal en el
programa SPSS no pudo evaluar bien las zonas donde las variables tenian valores fuera de los
limites establecidos por la base de datos de Pobla de Lillet.

6.1.3 Comparacion entre metodologias

Calidad de los modelos

La disponibilidad de los datos necesarios para el cdlculo de los modelos no siempre es completa,
sea en la etapa de generacion de modelos como en la aplicacion en zonas distintas, en muchos casos
ha de construirse bases cartograficas para diferentes variables. Es de suma importancia que se tenga
conocimientos de los datos que ya se dispone y de los que se pueden conseguir ya construidos en
los distintos organos competentes. Esto evita pérdida de tiempo y permite el uso de material
desarrollado por expertos. Sin embargo ha de evaluarse con criterio la calidad de estos datos
teniendo en cuenta que en ciertos casos es mas indicada la construccion de una nueva base de datos
que el uso de una desactualizada, con poca resolucién o con fallos. En los casos donde el factor
tiempo es computado, como puede ser el analisis de diferentes mapas de susceptibilidad para
reflejar los cambios asociados a diferentes épocas de intervencion humana sobre el terreno, o mapas
de peligrosidad para diferentes magnitudes de los eventos deflagradores, ha de utilizarse mapas
acordes con las fechas de los inventarios disponibles.

El conocimiento previo de la region es fundamental no solo para la construccion de los modelos
sino para evaluar su adecuacion a la realidad esperada.

La resolucion del MDE de 15x15 m se mostré insuficiente para predecir correctamente el conjunto
roturas superficiales de pequefias dimensiones. Variaciones de la topografia en pocos metros
(taludes de un par de metros de altura) pueden no quedar reflejadas en los mapas de pendientes
derivados y afectar al valor de susceptibilidad final. Las limitaciones de la resolucion aparecen de
manera evidente cuando se manejan los inventarios de roturas y los mapas de formaciones
superficiales. En la aplicacion en el area de Berga se pudo disponer de un inventario de roturas muy
completo ya que fue realizado pocos meses después de las lluvias de junio de 2008. El mapa de
formaciones superficiales se realizé utilizando una base topografica a escala 1:5000, que deberia ser
mas que suficiente frente a los objetivos planteados. A pesar de la informacion disponible, se pudo
observar que muchas de las roturas de pequefias dimensiones (unos pocos metros cuadrados de
extension) tenian lugar en celdas consideradas de baja susceptibilidad. El analisis de detalle puso en
evidencia que estas roturas se producen en diminutas formaciones superficiales en un entorno
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eminentemente rocoso, de muy baja susceptibilidad. Dadas sus pequefias dimensiones, estas
formaciones superficiales no pueden individualizarse en la cartografia y se les asigna a la categoria
de roca. Como se ha comentado en el capitulo 5, la depuracion del inventario de roturas de aquellas
més pequefias de 12m° ha permitido mejorar sensiblemente los resultados de los mapas de
susceptibilidad.

Por otro lado, la correccion del MDE, en lo que se refiere a la profundidad de las depresiones,
principalmente para identificar cuales son justificables y corregir aquellas que son debidas a errores
de la informacion topografica es muy laboriosa y basada en criterio experto, por lo que no esta libre
de errores. Si no se observan incongruencias groseras evidentes, que deben ser corregidas individual
y manualmente, la correccion y el uso del la herramienta de relleno debe utilizarse con criterio.

Comparacién global de los modelos

Las pruebas de validacion y evaluacion de desempefio con curvas ROC y de tasa de acierto y
prediccion son equivalentes, por no decir iguales, una vez que los ejes confrontados en sus graficas
son distintas y sus calculos difieren en su esencia. Sin embargo al tratar de variables dependientes
dicotomicas y si igualdramos la frecuencia de célculo de los puntos de las graficas seguramente
obtendriamos curvas idénticas. En los estudios de estabilidad de taludes las curvas de tasa de
acierto y prediccion estan mas difundidas y mejor asimiladas. Las curvas ROC importadas de las
ciencias estadisticas nos ayudan al traer como estadistico el area bajo la curva (AUC) que en un
unico numero nos da indicacion de la mejor o peor calidad del modelo. Sin embargo debemos ser
conscientes de que no siempre un mayor valor indica un mejor modelo, ya que puede que nos
interesen mayores tasas de verdaderos positivos (TPR) aunque con el coste de un aumento en la tasa
de falsos positivos (FPR).

En la interpretacion de los resultados del indice de Densidad Relativa es importante tener en cuenta
que en los niveles de susceptibilidad donde no incidan ninguna rotura, independientemente de lo
diferente que puedan ser las coberturas espaciales de estos niveles el indice sera cero. Por lo que es
interesante observar también esta informacion por separado en la tabla o grafica de roturas frente a
la cobertura espacial.

La consideracion de que toda celda que no represente una rotura es una posible candidata a la
construccion del grupo de celdas estables (susceptibilidad nula) es una decision discutible y
probablemente responsable por la dificil separacion de los grupos. Por lo que siempre se tendran
celdas inestables en el grupo de estables y viceversa. Seria interesante que al igual que se va a
campo a localizar e inventariar el conjunto de puntos que constituyen las celdas inestables, en este
instante se localizaran puntos totalmente estables que sin lugar a duda no presentaran ninguna
rotura.

Asociado a esto se podria pensar en utilizar el modelo de anélisis multivariante discriminante para
mas de dos clases o el modelo de regresion lineal, que al no admitir inicialmente que la variable
dependiente es dicotdmica (estable/inestable) sino un escalar, permite una mayor riqueza de datos
para estimar los diferentes niveles de susceptibilidad. De la misma forma en los modelos
neuronales de tipo perceptron multicapa (MLP) se podria utilizar salidas lineales (ajuste de
funcion). Otra posibilidad seria hacer uso de modelos de clasificacién basados en solo una clase
(one-class classification) presentes entre las metodologias neuronales.

Una de las caracteristicas basicas de las RN es su necesidad intrinseca de una gran cantidad de datos

para la realizacion del entrenamiento. Aunque es posible la construcciéon de un modelo neuronal
con pocos datos, este tipo de metodologia es mas adecuada para casos donde la cantidad de datos es
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masiva o su alimentacion es constante. Es posibles que los resultados menos satisfactorios de las
RN en el drea de estudio y principalmente en el area de validacion externa este en parte provocado
por la escasez de datos, considerando que en el método de parada del entrenamiento seleccionado se
utilizo la parada anticipada que reduce aun mas los datos disponibles para entrenar el modelo y que
no se utilizo la técnica de replicacion de datos.

Los modelos lineales presentaron resultados no solo tan satisfactorios como los no lineales, sino
incluso mejores. Lo que puede ser debido a que, en el espacio de siete dimensiones definido por las
variables independientes seleccionadas, el uso de un plano es suficiente para separar las dos
poblaciones no siendo necesaria una superficie no lineal.

Comparacion de los modelos celda a celda

El andlisis de coincidencias y las tablas generadas muestran que en la zona de estudio de La Pobla
de Lillet, donde se generaron los modelos, la coincidencia de todos ellos o de, al menos, tres es muy
elevada, alcanzando el 87,5% de las celdas. Estos resultados son consistentes con los obtenidos
con los indices de densidad relativa y las curvas ROC.

Sin embargo, el analisis por separado de los modelos muestra que las RN presentan desavenencias
significativas con el resto de modelos. Es especialmente relevante que un porcentaje (aunque
pequeio) celdas consideradas de muy baja susceptibilidad pueden interpretarse como de muy alta
susceptibilidad por los otros modelos y viceversa. La concordancia entre los resultados del AD y
RL es sensiblemente mas consistente.

La aplicacion a la zona de Berga muestra una coincidencia entre modelos significativamente mas
baja, del 66,7%. Es dificil identificar los motivos de esta pérdida, pero el diferente criterio en la
preparacion del inventario de roturas (incluyendo roturas de tamafio sensiblemente menores a las de
La Pobla de Lillet) y del mapa de formaciones superficiales pueden ser parte de la explicacion.
Asimismo la necesidad de normalizar las variable “altura” en las RN, sin una fase de aprendizaje,
deberia ser uno de los motivos de su pobre desempeiio.

De forma general lo que se pudo observar en este trabajo se puede expresar a través del siguiente
resumen donde para simplificar el analisis los modelos de regresion logistica fueron representados
por el RLrec.

El interés general de la comunidad cientifica que estudia los métodos cuantitativos de prediccion de
susceptibilidad es proporcionar nuevos modelos. Un pequeio grupo de investigadores se dedica a
compararlos y apuntar los mas adecuados al uso. Nuestro interés es exactamente averiguar el
modelo mas adecuado para su uso y aplicacion en grandes extensiones en Catalunya, esto nos ha
impulsado a realizar esta comparativa. La experiencia en la region nos hizo incluir modelos
conocidos, similares e innovadores pero que tenian en comun el analisis multivariante y la
posibilidad de obtener los resultados en términos probabilisticos. Asi quedaron fuera del analisis
modelos que no cumplian uno u otra condicién o que finalmente debido al cronograma de la
investigacion no dispusieron de tiempo hébil para entrar en el andlisis.

Nuestro criterio de seleccion del método mas adecuado para futuros andlisis en la zona pirenaica.
e Un modelo sencillo

Un modelo de rapida implementacion

Un modelo exportable

Un modelo adecuado al problema

Un modelo fiable.

185



Lo mejor y lo peor de los modelos evaluados.

Lo mejor Lo peor
AD | El més sencillo Se incumplen premisa de variables con
Gran trabajo conjunto con Analisis de | distribucién normal pero es lo suficientemente
Componentes Principales robusto como para aun asi dar buenos resultados
RL | Facil implementacién y muy adecuado | Variable dependiente dicotémica
para aplicacién practica
RN | Grandisimo  potencial para la | Muy complejo
investigacion y trabajos futuros La validacién externa le saco la peor faceta

Resumen de lo que se pudo percibir con la investigacion:

o ===AD | Caracteristica Observaciones
simplicidad ——RgL | simplicidad comprensién del modelo o explicacion del mismo a un
objetividad < facilidad RN tercero
fiabilidad DIL‘ id facilidad aplicacion y ejecucion
1abilica \ [apidez rapidez antes durante y después procesado datos
‘ ‘\\ ‘l potencial capacidad de crecimiento/desarrollo dentro del modelo
compromete ‘ '. / . iert
‘ N potencial acierto
menorarea /NN b‘i‘\“ ’ "" validacion
.7‘"\‘"0 4 exportacion Adecuacion a region distinta de la que fue calculado
uso sistema \~ ' A‘ } repetitividad
alerta on-time .&\&"}‘-—' acierto Drecision
. b# 4‘.“ seguridad cardcter conservador del modelo
| ‘A"‘%‘»» economia datos no necesita grandes cantidades de datos para obtener
modernidad ',/7/ ' 4 validacion| buenos resultados
v ,‘k ' libertad aunque no se cumplan algunos prerrequisitos los resultados
‘ son aceptables
interpretacion L V/ {!/‘-" exportacion | _interpretacion facilidad de interpretar significado de pesos
55 ¢ ’ ‘ modernidad interés de comunidad en su uso
, <] ‘» A uso sistema alerta | adaptacion al trabajo con cantidad masiva de datos y ajuste
libertad ', repetitividad on-time continuo de pesos a cada interaccion
) compromete favoreciendo su uso por comunidad
economia datos precision menor area
seguridad fiabilidad no presenta roturas a bajas susceptibilidades
objetividad tratamientos variables categéricas con dispensa opinion
experta

Veredicto: Si se pretende aplicar un modelo con un alto grado de conservadorismo, el AD sin duda
es el mas indicado. Sin embargo si la presion gubernamental prima por una disponibilidad maxima
del terreno para uso y ocupacion y restriccion minima por definicion de aéreas susceptibles, con
consecuente reduccion en gastos de reubicacion de poblacion, la metodologia més indicada es el
RL. Las RN tienen sus cualidades, pero en este trabajo lo que se pudo observar que su desempefio a
pesar de valido en la zona de estudio fue pobre en la zona de validacion externa lo que la perjudica
en la generalizacion de modelos para otras areas. Es una metodologia perfectamente indicada para
la investigacion puesto que es promisora pero los costes de su implementacién en términos de
esfuerzo y tiempo no justifican los resultados obtenidos hasta este punto.

6.2 Propuestas de investigaciones futuras

e (Comparacion de los métodos expuestos en este trabajo con el método de matriz, debido a su
formulacion sencilla y su posibilidad de implementacion en SIG.

e Automatizar al maximo la generacion de graficas y comparaciones con ModelBuilder
debido a la necesidad de graficar resultados de forma rapida para los andlisis futuros.

e Evaluar la utilizacién de la probabilidad obtenida para andlisis posteriores de peligrosidad y

riesgo.
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Generar muestras para las por lo menos dos de las cinco clases establecidas para representar
el mapa de susceptibilidad. De preferencia las mas baja y mas alta susceptibilidad. Evitando
asi la generacion aleatoria de muestra de celdas estables utilizando variables que
corresponden a celdas potencialmente inestables pero que todavia no han roto.

Evaluar otra forma de validacion comparando los mapas de prediccion obtenidos con mapas
heuristicos, para de alguna forma contrastar los modelos de ajuste de datos con la realidad
esperada de los expertos. Seria interesante si no existe, generar tal mapa para la zona de
estudio de Pobla debido a su caracter de laboratorio de andlisis.

Proponer un protocolo bien definido o benchmark para los andlisis multivariantes utilizados
en la prediccion de susceptibilidad. Que andlisis estadisticos previos, que caracteristicas las
variables deben presentar, que validaciones realizar, que cuidados tener, como comparar.
Mejorar los procedimientos para la cartografia de las formaciones superficiales y para
evaluar el grosor.

Intentar sacar mas informacion de las graficas de evaluacion de desempeio y validacion
presentadas en este trabajo.

Intentar de alguna forma generar tres grupos de variables lo mas acorde posible con las
fechas de los distintos inventarios permitiendo anélisis teniendo en cuenta el tiempo y la
magnitud de los eventos 1luviosos.
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