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RESUMEN

Los deslizamientos en masa son procesos de evosion, de cardcter catastréfico, que modifican la morfologia del
paisaje y afectan a personas, terrenos productivos ¥ obras de infraestructura. Recientemente se han realizado varios
intentos de aplicacion de redes newronales para predecir la susceptibilidad del paisaje a los deslizamientos. Sin
embarge, el conocimiento de la red neuronal se encuentra expresade en un modelo matemdtico que no permite
establecey, de manera intuitiva, relaciones entre los factores causantes de este tipo de fendmeno. Esto dificulta a los
expertos la interpretacion de la salida de la ved, para soportar los vesultados con un conjunto de reglas de inferencia.
Esta limitacion podria ser superada por medio de un wmodelo basado en la red neuronal FALCON, la cual permite ne
solo realizar una clasificacién por agrupamiento de los datos con logica borrosa o difusa, sine también generar un
conjunto de reglas borrosas a partir de los datos de entrenamiento. Por esta razon, se implemento la red newronal
FALCON-ART para crear un conjunto de modelos de susceptibilidad a deslizamientos en masa en la cuenca del Rio
Caramacate en el estade Aragua. Los datos de entrada al modelo incluyeron un mapa de cicatrices de suelo del
arie 1992 y de variables derivadas de un meodelo digital de elevacien y de una imagen satelital SPOT. Por medio de
validacidn cruzada se determiné que el mejor resultado produjo un 74% de acierto en la prediccidn de aquellas dreas
susceptibles a deslizamientos en masa.

ABSTRACT

Landslides are processes of evosion of a catastrophic character which alter the morphology of the landscape and
affect people, productive land and infrastructure. Recently, there have been several attempts to apply neural networks
te predict landscape susceptibility to landslides. However, the knowledge of the neural netweork is expressed in a
mathematical model that does not allow establishing, intuitively, relationships between the factors causing landslides.
This makes it difficult for experts to interpret the output of the network, to support their vesults with a set of inference
riles. This limitation could be overcome by a model based on the neural network FALCON, which allows not only a
classification for clustering of data with fuzzy logic, but also generate a set of fuzzy rules from data training. For this
reason, the FALCON-ART neural network has been implemented in this study to create a set of models of susceptibility
to landslides at the watershed of the Caramacate River in the Aragua state of Venezuela. The input data to the model
included a landslide scar map from 1992, and variables derived from a digital elevation model and a SPOT-satellite
image. Through cross-validation it was determined that the best result achieved a 74% sitccess in predicting susceptible
areas to landslides.

Keywords: Légica borrosa o difusa, susceptibilidad a deslizamientos en masa, modelos digitales de elevacién.

el uso de terrenos. Sin embargo, un problema al cual se han
enfrentado los expertos es la variacién del paisaje por fend-
menos naturales.

1. Introduccion

La clasificacién de los suelos representa una necesidad para
la humanidad, desde el comienzo se buscaban las carac-
ter{sticas comunes del paisaje para determinar el uso apro-
piado de los terrenos. Con el pasar del tiempo los cientifi-
cos fueron descubriendo que el comportamiento de la cober-

Los deslizamientos en masa pueden cambiar de manera
drdstica la morfologia del paisaje vy dada su naturaleza
catastrdfica, representan uno de los problemas mds serios

tura vegetal variaba segdn la forma del relieve, clima y de
las propiedades del suelo. Por esta razén estudiar las rela-
ciones entre estas variables ha resultado ser de gran interés
para el establecimiento de patrones que permitan optimizar

en término de dafios econdmicos, afectando a personas,
propiedades v terrenos productivos [BTHOO, PL10a, PL.10b,
MMRO8, HIB11, Pinl1]. Las zonas montafiosas tropicales,
presentan uma gran susceptibilidad a los fendémenos de
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deslizamientos en masa, por ejemplo, en Venezuela aproxi-
madamente el 44% del territorio presenta un relieve abrupto,
donde la Cordillera de la Costa Central v la Cordillera An-
dina constituyen unos de los escenarios en los cuales se de-
sarrollan dichos procesos [Pinl1].

Debido a la frecuencia con la que ocurren a cada afio
los deslizamientos en masa, las pérdidas humanas y econd-
micas pueden llegar a ser mayores en comparacién con
desastres naturales, tales como terremotos o inundaciones.
Es por esto que se tiene la gran necesidad de represen-
tar en mapas la variacién espacial de la susceptibilidad de
deslizamiento en masa a diferentes escalas, para apoyar en
la toma de decisiones sobre el manejo adecuado de las tie-
rras [MMROR, GK05, LP06]. Para comprender la magnitud
de este fendmeno, cabe simplemente recordar dos de los
eventos recientes de mayor impacto en la poblacién e in-
fraestructura de Venezuela, el desastre natural de 1987 en el
estado Aragua, en la cuenca del Rio El Limén y los ocu-
rridos en varias cuencas localizadas en el estado Vargas en
1999, 1os cuales provocaron numerosas victimas humanas y
cuantiosos dafios materiales [Pinl1].

En teorfa, la generacién de los deslizamientos en
masa depende de las relaciones existentes entre diferentes
propiedades del paisaje, las cnales son el resultado del ba-
lance entre procesos individuales. Este balance estd determi-
nado por la interaccién entre varios factores o elementos del
entomo, como se expresa en el siguiente modelo propuesto
por Jenny para explicar el estado actual de las propiedades
de suelos v ecosistemas [Jen61]:

s:f(cl,b,mp,r,l,...) (1)

De acuerdo a esta ecuacién, el estado del suelo (s) en
un lugar y momento determinado, es funcién de la accién
combinada del clima (cl), la biota (b}, el material parental
{mp), el relieve (1), la edad del paisaje (t) v, en casos par-
ticulares factores adicionales, come por ejemplo la interven-
cidén humana [MMRO08, GK05,LYY01, Vil07]. Sin embargo,
el desencadenamiento de movimientos en masa depende de
la combinacién exacta de determinados factores de cardcter
local, que le confiere a la zona un cierto grado de suscep-
tibilidad. Por tal razén, en diferentes dreas, la combinacion
de variables desencadenadoras o activadores de movimien-
tos en masa pueden ser distintas o simplemente actuar a una
magnitud o intensidad diferente [Pinl 1, Pér00, EDO0, EDX03].

La parte mds dificil de la evaluacién de la susceptibilidad
de los deslizamientos en masa, es predecir futuros eventos
dado el conocimiento actnal de cémo la interaccién de los
factores contribuyen con la inestabilidad de las laderas. Es
por ello, que la prediccién de la susceptibilidad a los desliza-
mientos en masa estd basada en relaciones complejas, no
lineales e incluso desconocidas, entre los factores condicio-
nantes v la distribucién de los movimientos en masa. La ha-
bilidad de comprender ¥ aprender las funciones no lineales
a partir de los datos es el punto clave para el problema
de la clasificacién de las dreas susceptibles a estos even-
tos [MMROE,LYY01,RG0O3, Ale08]. Sin embargo, la habili-
dad de los sistemas de informacién geogrificos para mane-
jar un gran volumen de datos, ha permitido evaluar diver-
sas técnicas para poder establecer un modelo de suscepti-
bilidad a deslizamientos en masa [HIB11, CPSS08, NS06].

Entre las principales técnicas empleadas en multiples es-
tudios se pueden destacar: ecuaciones de regresién lineal,
redes bayesianas, redes neuronales y légica borrosa o di-
fusa[MMRO8,HIB11,Pinl 1,GK05,LYY01,CPSS08,NS06,
PVV10,CSAGIQ].

En [PVV10], se relacioné un mapa de cicatrices de
deslizamiento con factores derivados de un modelo digital
de elevacién (MDE) v la diferencia normalizada del indice
de vegetacién (NDVI) obtenida de una imagen satelital. Los
resultados obtenidos de la aplicacién de ambas técnicas son
complementarios. Por un lado, el modelo de red bayesiana
mostré mds claramente el efecto de la interaccién entre las
variables relacionadas con los deslizamientos y por otro el
modelo de regresién logistica muestra la distribucién es-
pacial de la susceptibilidad a los deslizamientos. En gene-
ral, el drea de estudio muestra una sensibilidad alta o muy
alta a los deslizamientos. La regresién logistica clasificé co-
rrectamente el 80% de los valores observados en los datos de
validacién, mientras que la red bayesiana clasificé de manera
correcta el 87,5% de estos valores.

Las redes neuronales artificiales v los conjuntos borrosos
son apropiados para mejorar la inteligencia de sistemas que
trabajan en un ambiente incierto, impreciso y con ruido.
Por lo tanto, sen tdtiles para modelar procesos complejos
no lineales [1.L96]. Es por esta razén que se han aplicado
de manera exitosa tanto en el estudio de los factores for-
madores del suelo v del paisaje como en la interaccién de es-
tos para determinar la susceptibilidad en un drea de estudio a
deslizamientos en masa [MMRO8,HIB11,LYY01,CPSS08].
Por ejemplo, se ha utilizado la red neuronal perceptron
multicapa con retroalimentacién hacia atrds para evaluar
el potencial de susceptibilidad a deslizamientos en masa
[MMROS, GKO5, LYYO0L, CPSS08, NS06, CSAG10]. Para
esto se han estimado modelos a partir de diversos factores
que influyen en la inestabilidad de las pendientes, derivados
de MDE y de imdgenes de sensores remotos. L.os modelos
generados lograron resultados prometedores para futuros es-
tudios correspondientes a la susceptibilidad del paisaje para
el deslizamiento en masa. Cabe destacar que en la investi-
gacién presentada en el articulo [GK035] fue centrada en el
drea de estudio que se encuentra ubicada en la cuenca del
rio Jabonosa en los Andes Venezolanos, logrando un modelo
con un 90% de precisién en la prediccién de deslizamientos
en masa.

En [HIB11] se implementé la red neuronal Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference Systems (ANFIS), el cual se encuen-
tra basado tanto en conocimiento del experto como en una
red neuronal supervisada. El conocimiento del experto se
modela a través de un conjunto de reglas de inferencias bo-
rrosas. Esta red conté con una precisién del 84.39%, in-
dicando que es una buena aproximacién para predecir la
susceptibilidad de un drea a deslizamiento en masa v a la vez
es confiable, ya que se encuentra basado en una interaccién
conocida de los factores.

Sin embargo, el conocimiento de la red neuronal se en-
cuentra expresado en un modelo matemético y por lo tanto
de ella no se puede extraer de manera intuitiva una relacién
entre los factores, lo cual dificulta a los expertos poder inter-
pretar la salida de la red v asi poder soportar los resultados
con un conjunto de reglas. Este comportamiento ha gene-
rado criticas en la comumnidad de cientificos sobre el uso de
redes neuronales en este tipo de problemas, debido a que el
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mecanismo de los deslizamientos en masa es un fenémeno
complejo, el cnal atn no se ha logrado comprender comple-
tamente [NS06, CSAGI0]. Por ello, en esta investigacién se
plantea usar la red neuronal FALCON-ART para brindar un
enfoque novedoso a este problema. Ya que, no sélo se gene-
raria un mapa de susceptibilidad a deslizamientos en masa,
si no también se crearfan un conjunto de reglas en formato
IF-THEN donde se lograria observar el detalle de la interac-
cién entre los factores.

2. Area de Estudio

Actualmente la Universidad Central de Venezuela, a través
del Instituto Edafologia de la Facultad de Agronomia con-
duce investigaciones sobre cémo los factores condicionantes
determinan la distribucién geogréfica de la susceptibilidad
a los deslizamientos en masa en la cuenca hidrogréfica del
rfo Caramacate. La subcuenca del rio Caramacate se ubica
entre los municipios Santos Michelena v San Sebastidn de
los Reyes, Estado Aragua, entre las coordenadas UTM:
1.098.310 - 1.123.583 (norte) y 696.879 - 712.415 (este).
El clima de la zona varfa desde Bosque Seco Tropical hasta
Bosque Himedo Premontano con el anmento de altitud. La
precipitacién media anual oscila entre 1200 y 1400 mm
[MVO4].

En [PYV10, Pinll] se realiz6 una clasificacién geo-
morfoldgica del drea de estudio en unidades de paisaje
v un andlisis de las relaciones entre estas unidades y las
propiedades del suelo. Con el propésito de generar un mapa
de susceptibilidad a deslizamiento en masa. La clasificacién
del paisaje se realiz6é por medio de la interpretacién de in-
formacién procedente de un MDE derivado de las hojas car-
togrdficas a escala 1:25000 y un conjunto de imdgenes de
percepcién remota. EL. MDE es un matriz de 400 filas por
800 columnas, donde cada cada pixel de MDE tiene 20 me-
tros de lado. Es decir, que se tienen un total de 320.000 pi-
xeles y se cubre un drea de 8.000 por 160.000 metros.

Los MDE contienen dos tipos de informacidn: explicita,
referida a datos concretos del atributo altitud, e implicita,
referente a las relaciones espaciales entre los datos como la
distancia o la vecindad [Fel94]. Ambos tipos de informacién
son complementarias y permiten conocer la morfologia del
relieve, derivados del cardcter digital de los datos y de los
procesos de andlisis, configurados por algoritmos. Entre los
elementos de la morfologia del relieve se encuentran la pen-
diente, la orientacidn, el plano de la curvatura, entre otras.
Las variables utilizadas en este estudio se definen de la ma-
nera siguiente [ BM98]:

« El gradiente de la pendiente (slope) es la razén mdxima de
cambio de elevacién que influye sobre las tasas de flujo de
agna y sedimento.

e La orientacién de la pendiente (aspect) en un punto puede
definirse como el dngulo existente entre el vector que
sefiala el Norte v la proveccidn sobre el plano horizontal
del vector normal a la superficie en ese punto [Fel94].

e El plano de cuorvatura (plang), es la porcién de cambio
de la pendiente en sentido trasversal que afecta la conver-
gencia y divergencia del flujo. Estos tltimos atributos son
expresados como grados de convexidad y concavidad.

e Fl indice topogréfico de humedad (indhum), es una fun-
cién que permite inferir la cantidad de agna que puede lle-

gar a un punto dado, influenciado por el drea de captacién
y la pendiente. Se calcula por medio de la ecuacién 2

indhum = In(catchment ftag(slope”)) (2)

Se dispone de una imagen satelital Spot (2008), la cnal
fue georeferenciadas usando las hojas cartogrdficas a es-
cala 1:25000 del Instituto Geogréfico de Venezuela Simén
Bolivar v posteriormente fue corregida radiométricamente
[Pin11]. A partir de las combinaciones de las bandas es-
pectrales de las imdgenes de satélite de una superficie y
aprovechando las caracterfsticas dnicas del reflejo de la ve-
getacién verde se puede calcular el indice de vegetacién
{NDWVI, por sus siglas en inglés (“Normalized Digital Ve-
getation Index”). El intervalo de valores obtenido del NDVI,
varia entre -1 vy 1. Sélo los valores positivos corresponden
a zonas de vegetacién. Los valores negativos, pertenecen
a nubes, nieve, agua, zonas de suelo desnudo y rocas
[RHST¥74]. El cdlculo del NDVI se puede expresar entonces
como 1ma operacién de bandas (ecuacion 3)

{Banda Infrarroja — Banda Roja)

NDVI = (Banda Infrarroja + Banda Roja)

(3)

Asimismo, se tiene un mapa de cicatrices de suelo co-
rrespondiente al afio 1992. La identificacién se realizé de
forma visual, sobre las respectivas imdgenes digitales, mar-
cando puntos que identifican la cicatriz y la masa fallada.
Posteriormente, parte de los puntos identificados en las imd-
genes fueron observados en campo. Ademds por cada uno
de los mapas se entregaron un conjunto de puntos donde se
certifican que no es susceptible a sufrir un deslizamiento en
masa [Pinl1]. Para mayor detalle observar la tabla 1.

Afio Puntos con Puntos sin
deslizamiento | deslizamiento
1992 183 196

Tabla 1: Descripcion de los puntos identificados con
deslizamiento en masa y sin deslizamiento en masa para el
afio 1992

Se desea trabajar con un modelo numérico, que permita
establecer relaciones cuantitativas entre los atributos del
paisaje v la susceptibilidad a un deslizamiento en masa. Para
ello, se desea obtener una correlacién de los factores condi-
cionantes y las cicatrices de suelo identificados en los diver-
sos mapas de la zona de estudio. Se espera con esto, poder
lograr un modelo, que logre predecir de manera confiable la
susceptibilidad a deslizamiento en masa del drea de estudio.

3. Red Neuronal FALCON-ART

En [LL91] se propone el modelo Fuzzy Adaptive Learning
Control Network (FALCON), el cual es una red neuronal
de 5 capas que se puede apreciar en la figura 1. Entre las
caracteristicas principales de este modelo se encuentra: el
aprendizaje “on-line” v la construccién automstica de la red
a partir de los datos de entrenamiento. En la capa 1 se en-
cuentran los nodos de entrada v en la capa 5 se encuentran
los nodos de salida, estas dos capas representan las variables
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lingiifsticas. L.os nodos de la capa 1 son llamados variables
lingiifsticas de entrada y los nodos de la capa 5 son llama-
dos variables lingiifsticas de salida. En las capas 2 y 4 se
encuentran los nodos términos, estos nodos representan res-
pectivamente las funciones de membrecia de las variables
lingiifsticas de entrada y de salida. Cada nodo de la capa 3
representa una regla de 1dgica borrosa, estos nodos son lla-
mados nodos reglas. Al juntar todos los nodos de 1a capa 3,
se obtiene la base de reglas borrosas.

Y1 V1 Y2 T2
‘it R
Capa 5 L K] ‘
Capa 2 W

Capa 1 _"
|

X1

1

2

Figura 1: Modelo de la red neuronal FALCON [LLO7}

Los enlaces entre las capas 2 v 3 definen las precondi-
ciones de las reglas, mientras que los enlaces entre la capa
3 v 4 definen las consecuencias de las reglas. Los enlaces
entre estas 3 capas forman el motor de inferencia de la red
neuronal.

Los nodos términos se encuentran completamente conec-
tados con los nodos de las variables lingiifsticas, es decir,
los nodos de la capa 1 se encuentran completamente conec-
tados con los nodos de la capa 2 v de la misma forma los
nodos de la capa 4 con los nodos de la capa 5. Las flechas
en la figura 1 indican en cual mode de operacidn se encuen-
tra la red, la flecha que va de la capa 5 a la capa 4 indica
que la red se encuentra en modo arriba-abajo (“up-down”).
En caso contrario, la red se encuentra en modo abajo-arriba
(“bottom-up ).

Las variables lingiiisticas son vectores n dimensionales
en R* de la forma x = (x1,x2,...,%), en FALCON, estos
vectores son normalizados usando el cddigo complemento
propuesto en fuzzy ART [CGR91]. Este proceso de norma-
lizacién transforma el vector x a un vector x' en R™ de la
forma [0, 1], tal como se muestra en la ecuacién 4.

»

o fion B oy = o5
X = (Xl,)C]_,XZ,)Cz,...,Xn,Xn)

(jlyl71?17)22:17&27-“:“%”:17’?”) )

Donde (¥1,%,...,%) = ¥ = x/||x|| v x° es el comple-

mento de x. Esta normalizacidn, evita la proliferacién de

categorfas al usar fuzzy ART durante el agrupamiento bo-
rroso y permite preservar la amplitud de los datos.

En [L1.97], se propone la red neuronal FAL.CON-ART,

la coal es una adaptacién a los modelos FALCON [L191]
y fuzzy ART [CGR91]. FALCON-ART es un modelo de
aprendizaje dividido en tres etapas: aprendizaje de la estruc-
tura de la red, aprendizaje de los pardmetros de la red y eli-
minacién de reglas.

a) Aprendizaje de la estructura: La red neuronal FALCON-
ART sélo recibe los datos para entrenamiento, por lo
tanto, los nodos de las capas 2, 3 y 4 son creados de
manera dindmica durante el entrenamiento, mientras que
los nodos de la capa 1 v 5 son creados e inicializados al
comenzar el entrenamiento. De este modo, a partir de un
conjunto de datos de entrenamiento X y un conjunte ¥ de
valores esperados para X, la red podrd generar las parti-
ciones borrosas junto con sus funciones de membrecia y
ademds, se crearan las reglas borrosas. En esta etapa del
entrenarmiento, la red se encuentra en modo abajo-arriba,
es decir, que los dates de entrenamiente para las capas
1 ¥ 5 son entregados. Esta etapa consta de tres proce-
sos de aprendizaje: el proceso de agrupamiento borroso
de los vectores de entrada, el proceso de agrupamiento
de los vectores de los valores esperados y el proceso de
mapeo. Los dos primeros procesos ocurren de manera si-
multdnea.

1) Procese de agrupamiento borroso de los vectores de
entrada: En este parte del aprendizaje, se utiliza el
algoritmo de *‘fast-learning” o aprendizaje ripido de
fuzzy ART, para asi encontrar los pardmetros u;; y
v;; dela funcién de membrecia del vector de entrada.
Lo cual es equivalente a formar los hiper-rectdngulos
borrosos en el espacio vectorial del conjunto de
entrada. El dinamismo de FALCON-ART se en-
cuentra definido por dos pardmetros: el pardmetro
de seleccién « > 0, y el pardmetro de vigilancia
p € [0,1]. El pardmetro de seleccién debe ser un
valor muy pequefio, este pardmetro es usado para
deshacer designaldades, mientras que el pardmetro
de vigilancia influye en el ndmero de nodos términos
que serdn creados. Si p es cercano a uno, entonces,
obliga al modelo a buscar un nuevo nodo término
en respuesta a pequefias diferencias entre el vector
de entrada y el prototipo esperado, con lo cual el
modelo clasifica los patrones de entrada en categorias
muy finas. Al contrario, si el valor de p es pequefio,
entonces, permite al modele tolerar discordancias
mayores, y agrupa a los patrones de entrada en pocos
nodos términos.

Para cada vector de entrada x* v cada nodo j de la
capa 2 se calculala funcidén de seleccidn, Tj, la cual se
define en la ecnacidn 3.

_ |x’/\w]-\
oot |y

T:f(x!) » j:1>2>“‘>N (5)
Donde N es niimero actual de nodos regla y w;

es el vector de peso, el cual se define de la

signiente manera: w; = {[m15,1 —vigls..e, 51 —
Viily-.o, [unj, 1 — veg|}. Es importante recalcar, que
{[ulj,vlj},...,[uij,vij],...,[unj,vnj]} es el vector de

peso en la asociacién de los nodos términoes de la capa
2 con el nodo regla j. El operador minimo (A) de la
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teoria de conjuntos borrosos se calcnla a través de la
ecnacién 6

(pAa);=min(py, q;) (6)

Con la ecnacién 7 se calcula la norma de un vector

pl=Y Ipil (7
=1

Se dice que se ha seleccionado una categorfa, si al
menos existe un nodo término de la capa 2 activo. De
existir mds de una nodo de la capa 2 activos, entonces
se selecciona aquel cuyo T; sea el mayor. Para ello, se
aplica la ecuacién 8

Ty —max(T;: J=1,...,N} ()

La resonancia ocure cuando la desigualdad de la
ecnacion 9 se cumple:

| x' Aw |
2 P ®
| x|
De cumplirse la designaldad, el nodo término j de la
capa 2 se activa como el nodo correspondiente al pa-
trén de entrada x', y se produce el proceso de apren-
dizaje de dicho patrén. En cambio, de no cumplirse
la designaldad, se produce el reajuste, donde se inac-
tiva temporalmente al nodo j v se vuelve a seleccionar
otro nodo término usando la ecuacidn 8. De no existir
otro nodo término que cumpla la ecuacién 9, entonces
se crea un nuevo nodo término que aprenda el patrén

de entrada.

2) Proceso de agrupamiento de los vectorves de los va-
lores esperados: Bste proceso es exactamente igual al
anterior, con la salvedad que en este caso, el proceso
de agrupamiento borroso ocurre entre las capas 4 y 5.
Ademds, cabe sefialar que el patrén de entrenarmiento
es el vector de los valores esperados en cédigo com-
plemento, es decir y = (7,7) = (7,1 — 7).

3) Proceso de mapeo: 1.0s dos procesos anteriores de
agrupamiento borroso, tienen como resultado la
seleccién de un hiper-rectdngulo del espacio vectorial
de entrada J y un hiper-rectingulo del espacio vecto-
rial de salida K. Ahora, se debe realizar el proceso de
enlazar estos dos hiper-rectingulos, lo cual define la
precondicién v la consecuencia de una regla borrosa
R. Este proceso se especifica en el siguiente algoritmo:

Pasoi: SI el nodo término J se ha creado recientemente

ENTONCES crear un nuevo nodo regla R v en-
lazar el nodo término J con la precondicién de R y
el nodo término X con la consecuencia de R.

Pasoii: SI NO: SI la consecuencia del nodo R no coincide
con el nodo término K para cuando su precondi-
cién es el nodo término J ENTONCES para en-
contrar el siguiente nodo término, se debe realizar
nuevamente el proceso de agrupamiento borroso de
los vectores de entrada. Luego ir al Paso I

Pasoiii: SI NO: no se realiza cambios en la estructura.

En el proceso de mapeo, se ajustan los pesos de los
hiper-rectingulos J v K de acuerdo ala regla de apren-
dizaje rdpido [CGR91], esta regla es detallada en la
ecnacion 10.

i i
wfimw) =x /\w? w](cngw) =y A Wi (10)

Es importante recalcar, que una vez que se haya
definido la consecuencia y la precondicién de unnodo
regla, este no cambhiard durante el entrenamiento.

b) Aprendizaje de los pardmetros de la red: Lnego de haber
generado y ajustado la estructura de la red a partir de los
datos de entrenarniento, se procede a ajustar los pardme-
tros de las funciones de membrecia de manera éptima con
el mismo conjunto de entrenamiento. En esta etapa, la red
trabaja en modo abajo-arriba. La idea es emplear un al-
goritmo de retroalimentacién para determinar el error de
los nodos por cada capa. Luego, se utiliza este error para
realizar el ajuste de los pardmetros de la red. El objetivo
principal es minimizar la funcién del error de la ecnacién
11, donde () es la salida esperada e ${z) es la salida
actual de la red.

E= 210~ 5(0)F an

c) Eliminacién de reglas: Una vez creada la estructura de
la red v ajustado sus pardmetros, es necesario eliminar
aquellas reglas que son redundantes, para ello se combi-
nan dos o mds reglas similares en una regla significativa.
Para determinar la similitud de dos reglas, es necesario
realizar un proceso de comparacién multidimensional de
los hiper-rectdngulos. Sean [u;j,vij] ¥ [ta, vix] las es-
quinas de dos hiper-rectdngulos J ¥ K en la iésima dimen-
sién. Si wy;; < g ¥ vi; > vy para todas las dimensiones
i=1,2,...,n Entonces, el hiper-rectdngulo J contiene al
hiper-rectangulo K. Si se elimina el hiper-rectdngulo K la
funcién de membrecia serd mds permisiva, en cambio, de
eliminarse el hiper-rectdngulo J, la funcién de membrecia
serd mds pequefia.

4. Experimentos y Resultados

Debido ala naturaleza nolineal de los fenémenos de desliza-
miento en masa y a las criticas que han obtenido las investi-
gaciones anteriores, por no mostrar como los factores condi-
cionantes interactdan entre si se implementé la red neuronal
FALLCON-ART, usando el lenguaje de programacién Java.
Esta brinda los beneficios de una red neuronal v ademds
genera un conjunto de reglas que revelan la interaccién entre
los factores condicionantes.

Para confirmar el buen funcionamiento de la red neuronal,
se decidid repetir el experimento realizado en [TQO1], donde
fue utilizada la base de datos Iris Setosa. El resultado, de este
ensayo confirmé que la red se encuentra bien implementada,
va que los resultados fueron muoy similares a [TQO1]. Un
punto importante en este experimento es la naturaleza del
conjunto de datos usados, ya que al igual que el problema de
la estimacién de susceptibilidad a deslizamientos en masa,
estos datos no son linealmente separables.

Para la obtencién de un modelo de susceptibilidad a
deslizamientos en masa, se cred un conjunto de datos uti-
lizando las signientes variables derivados del MDE aspect,
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slope, indhign v plang, las cuales fueron uvsadas exito-
samente en otras investigaciones [GKO0S5, LYYO0L, Pinll,
PVVI10, CSAG10]. Ademsds, basados en los resultados
obtenido por [Pinll, PVV10], se dacidié incorporar a sste
conjunto de datos la variable NDVI generada a partir de la
ecuacion 3.

Luego, a partir de los datos de cicatrices de deslizamiento
del afio 1992 (tabla 1) se utilizaron dos estrategias diferentes.
Primero, se generd un conjunto de modelos a partir de los
datos originales; pero sélo 379 de los 360.000 pixeles del
MDE disponen de informacién sobre si hubo o no desliza-
misnto en masa. Por esto se decidié ampliar los datos para la
segunda estrategia. Para ello, se le asignd el valor correspon-
diente a cada uno de esos 379 pixeles a los pixeles vecinos
inmediatos. Es decir, cada uno de estos pixeles modificsd a
sus 8 pixeles vecinos, ampliando asf el conjunto de datos a
3411 pixales.

Para evaluar la capacidad predictiva de los modalos de
susceptibilidad a deslizamientos en masa obtenidos para las
dos estrategias, se utilizé al igual que en las investigacionas
[LYYOL,PVV10, CPSS08] la técnica de validacién cruzada.
Para ello, por cada uno de los experimeantos, el conjunto ds
datos fue particionado aleatoriaments en 5 grupos v se cal-
culé el error promedio de todos los pixeles mal clasificados,
el error promedio de los pixeles mal clasificados que corres-
ponden a deslizamiento en masa y el mimero promedio ds
pixeles no clasificados.

Posteriormente, para determinar cual combinacién de los
pardmetros de la red neuronal FALCON-ART genera el
mejor modelo de susceptibilidad a deslizamiento en masa,
se decidid aplicar para ambas estrategias lo siguients: el
pardmetro dg seleccion (o) fue constante en todos los entre-
namientos, este valor fue de 0,0001. Mientras que, el valor
del pardmetro de vigilancia (p) fue variando gradualmente
entrs experimentos, esto con la intencion de observar cémo
se diferencian entre si los modelos con diferentes niveles de
tolerancia a discordancia entre las categorfas generadas. Los
experimentos comenzaron con un p inicial de 0,5 con incre-
mentos sucesivos de 0,02 hasta alcanzar un p médxime de
0,88, Los resultados ds estos experimentos se puaden ob-
servar en las tablas 2 y 3; aunque en ellas se muestran sélo
aquellos experimentos donde el porcentaje de error de los
puntos susceptibles a deslizamisntos en masa es menor aun
50%. Sin embargo, en las figuras 2 ¥ 3 se puade detallar el
comportamiento complato de estos sxperimeantos por cada
una de las estrategias aplicadas.

Para determinar cudl modelo es considerado el mejor
por cada una de las estrategias basté con localizar aquel
que minimizara tanto el porcentaje de error de clasificacion
como el porcentaje de desaciertos de los puntos conocidos
con deslizamiento en masa.

Al observar la tabla 2, se identifican los p qua obtuvieron
meanor sl porcentaje de arror de clasificacién de los puntos
donde hubo un deslizamiento en masa, estos son: 0,52; 082;
y 0,88, Sin embargo, al contrastar la figura 2 con la tabla 2,
se observa, que cuando p es igual a 0,82 se genera el mejor
modelo. Esto es debido a que, cuando &l p es igual a 0,52
a pesar de tensr un porcentaje de puntos de deslizamisntos
en masa mal clasificados similar al del modelo seleccionado
y un porcentaje bajo de puntos sin clasificar, el porcentaje
de error del modelo es mayor al 50%. En cambio, cuando

p % error % puntos % error en puntos con

no clasificados | deslizamiento en masa
0,52 | 53.33% 9,33% 39,89%
0,58 | 45,33% 8% 41,33%
0,60 | 45,33% 9,33% 41,33%
0,64 40% 14,66% 44.81%
0,68 | 42,66% 16% 42,08%
0,78 | 34,60% 17,33% 45,90%
0,82 40% 18,60% 39,34%
0,88 | 29.33% 49,33% 31,69%

Tabla 2: Resudtados de la efecucion del algoritno FALCON-
ART usande el conjunio de datos de la primera estrategia,
variando ef p

p % error % puntos % error en puntos con

no clasificados | deslizamiento en masa
0,50 | 46,33% 1,9% 48%
0,58 | 51,9% 1,61% 8%
0,60 | 51,9% 1,75% 20%
0,66 | 453% 3.,95% 37%
0,68 | 40,02% 2.93% 26%
0,78 | 40,17% 6.59% 48%
0,84 | 37.53% 13.34% 42%
0,86 | 324 % 18,76% 28%
0,88 | 28,59% 23,6% 36%

Tabla 3: Resuliados de la ejecucion del algovitme FALCON-
ART usando el conjunio de datos de la segunda esirategia,
variando el p

no N o o LR T S S L - - T~ - S @

P T R T R T e LT T AT T o o Cﬂ_\ 1 CCL CQ\

S o & g == == S & & & 5 S & &
=% error % no clasificados —#=%error EM

Figura 2: Comparacion del porcentaje de ervor, porcentaje
de punios no clasificados y el porcentaje de error de los pun-
s con deslizamiento en masa, por cada uno de los mode-
los generados variando el p con el conjunto de datos de la
primerq estrategia.

p es igual a 0.88 el porcentgje de error ¥ el porcentaje de
los puntos con deslizamiento en masa mal clasificados son
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Figura 3: Comparacion del porcentaje de error, porcentaje
de puntos no clasificados y el porceniaje de error de los pun-
tos con deslizamiento en masa, por cada uno de los modelos
generados variando el p con el conjunto de datos de la se-
gunda estrategia.

menores al del modelo seleccionado, pero el porcentaje de
los puntos sin clasificar es mucho més elevado, por lo tanto,
se deben descartar estos modelos. En la figura 4 se puede
observar el mapa de susceptibilidad a deslizamiento en masa
obtenido para cuando p es igual a 0,82.

Figura 4: Modelo de susceptibilidad a deslizamiento en
masa, utilizando el conjunto de datos de la primera estrate-
gia con variacion del pardmetro de vigilancia p = 0,82

En el otro escenario, se realiza un andlisis similar so-
bre la tabla 3 y el grafico plasmado en la figura 3. En este
caso, los mejores modelos se obtuvieron cuando p tiene los
siguientes valores: 0,58; 0,60; 0,66; 0,68 y 0,86. Sin em-
bargo, son descartados los modelos donde el porcentaje de
error es mayor que el 50%. Finalmente, el modelo donde p
es igual a 0,86 también es descartado, ya que el porcentaje
de puntos sin clasificar es superior al modelo obtenido con
p igual a 0,68, por lo tanto este dltimo es el mejor modelo
del segundo experimento. En la figura 5 se puede observar el
mapa de susceptibilidad a deslizamiento en masa obtenido
para cuando p es igual a 0,68,

Como se pude observar en las tablas 2 v 3 fue un acierto
ampliar el conjunto muestral con la funcién de vecindad, ya
que disminuyé de manera considerable el porcentaje de error
de los puntos correspondientes a deslizamientos en masa y
al porcentaje de puntos no clasifcados.

Se observa en la figura 6 que la ejecucién del algo-
ritmo FALCON-ART es considerablemente rdpido, ya que,
el tiempo més alto reportado durante el entrenamiento de la
segunda estrategia fue de aproximadamente 300 milisegun-
dos y el tiempo més alto de prueba fue de aproximadamente

Figura 5: Modelo de susceptibilidad a deslizamiento en
masa, utilizando el conjunto de datos de la segunda estrate-
gia con variacion del pardmetro de vigilancia p = 0,68

130 milisegundos. Aunque, como también ilustra el gréfico
de la figura 6 la variable p incide directamente en el tiempo
de ejecucidn, es decir, entre mas se aproxime a 1 m4s tiempo
tardard en generar el modelo. Esto es debido, a que el modelo
se vuelve cada vez menos tolerante a las pequefias diferen-
clas entre el vector de entrada y el prototipo esperado, por lo
tanto se van creando més reglas para lograr la clasificacién.
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Figura 6: Tiempo de ejecucién del entrenamiento y la
prueba del algoritmo FALCON-ART, variando el p, con el
conjunto de datos de la segunda estrategia

Finalmente, aunque los resultados iniciales obtenidos con
FALCON-ART son prometedores, estos pueden ser mejora-
dos si son transformados a un modelo continuo que prediga
un indice de susceptibilidad del paisaje, para asi poder apre-
ciar la variabilidad de la susceptibilidad al deslizamiento en
masa. Sin embargo, para ello seria necesario transformar la
salida de la red neuronal FALCON-ART en un vector de
membrecia.

5. Conclusiones

Usando la red neuronal FALCON-ART se logré obtener un
resultado inicial prometedor, donde se generé un modelo
de susceptibilidad a deslizamiento en masa con un 74% de
acierto en el drea de estudio localizada en la cuenca del
rio Caramacate, estado Aragua. Para ello, el modelo gene-
rado consiguié unarelacién entre los factores condicionantes
derivados de un MDE, imdgenes satelitales ¥ los puntos de
cicatrices de deslizamiento del afio 1992. Ademds se gene-
raron un conjunto de reglas que permiten al experto poder
comprender con mayor detalle como la interaccién de los
factores contribuyen a este fendmeno. Con esto, se propone
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una solucién a las criticas de la comunidad de cientificos
sobre el comportamiento de “caja cerrada” de las redes neu-
ronales.

Sin embargo, estos resultados pueden ser mejorados, por
lo que serd necesario modificar el algoritmo de la red neu-
ronal de FALCON-ART, para transformar la salida discreta
de la red a una salida con membrecia borrosa. El objetivo
de este ajuste es lograr que la red pueda predecir un {ndice
de susceptibilidad del paisaje, en vez de un valor binario
(susceptible o no a deslizamiento en masa). Con esto se ob-
tendrd un mapa donde se pueda apreciar la variabilidad dela
susceptibilidad a los deslizamientos en masa a 1o largo de un
continuo.

Finalmente, se realizard un estudio incluyendo un con-
junto de mapas de cicatrices de suelo de diversos afios, lo
que permitird obtener un modelo mds confiable de suscepti-
bilidad a deslizamiento en masa en el drea de estudio.
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