Suelos Ecuatoriales 42 (1):23-27

ARTICULO DE INVESTIGACION CIENTIFICA

Sociedad Colombiana
de la Ciencia del Suelo

()

-
APLICACION DE REGRESION LOGISTICA Y REDES
BAYESIANAS PARA EVALUAR SUSCEPTIBILIDAD A
DESLIZAMIENTOS EN MONTANAS

Maria Corina Pineda' &2, Alvaro Viloria2, Jesus Viloria!

"Universidad Central de Venezuela,
Maracay, Estado Aragua, Venezuela
2Universidad Central de Venezuela,
Caracas, Venezuela

P4: pinedac@agr.ucv.ve

Palabras claves:

Sistema de Informacion Geogréfica
Factores de inestabilidad

Andlisis de maxima verosimilitud
WEKA

Variables morfométricas

RESUMEN

Los movimientos en masa son el resultado de laraict@®n entre variables intrinsecas y
activadoras. La variacion espacial de las variabiesinsecas determina la distribuciéon geografica
de la susceptibilidad a deslizamientos en masae#te estudio, realizado en la cuenca del rio
Caramacate en la Cordillera de la Costa de Venezusé relacion6 un mapa de cicatrices de
deslizamiento con mapas de variables intrinsecas,npedio de regresion logistica (RL) y redes
bayesianas (RB). Las variables intrinsecas inclogevariables geomorfométricas, unidades
litogeomorfolégicas, distancia a la red de drenajela diferencia normalizada del indice de
vegetacion (NDVI). Los resultados de ambos métadaxiden en indicar que los atributos mas
asociados con la susceptibilidad a los deslizamigen esta cuenca son la forma de la pendiente, la
distancia a la red de drenaje, el indice topografile humedad, el NDVI, el tipo de relieve y la
litologia. El modelo de RB mostré6 mas claramenténtaraccion entre las variables intrinsecas,
mientras que los resultados de la RL permitieropresentar la distribucion espacial de la

susceptibilidad a deslizamientos.
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ABSTRACT

Mass movements are the result of the interactiomésen intrinsic and activator variables. The

spatial variation of the intrinsic variables detemas the geographical distribution of the

susceptibility to landslides. In this study, cadrieut in the basin of the Caramacate River in the
mountain ranges of north-central Venezuela, a mapandslide scars was related to maps of
intrinsic variables using logistic regression (LRnd Bayesian networks (RB). The variables
included geomorphometric variables, lithogeomorplg@ units, distance to the drainage network
and the normalized difference vegetation index (NDVhe results of both methods agree on
revealing that the attributes associated with spgibdity to landslides in the studied area are the
shape of the slope, the distance to the drainageark, the topographic wetness index, the NDVI,
the type of relief and the lithology. The BN maledwed more clearly the interaction between the
intrinsic variables, while the results of the Rloaled to represent the spatial distribution of the

landslide susceptibility
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INTRODUCCION 1997). El objetivo de este estudio ha sido comgdasar
resultados de la aplicacion de regresion logisyica
Los movimientos en masa son el resultado de leedes bayesianas como medio para identificar las
accion conjunta de diferentes factores que puederariables intrinsecas que controlan los deslizatosen
agruparse en dos categorias: a) variables intdesec e inferir las zonas sensibles, en la cuenca del rio
de inestabilidad, tales como las condicionesCaramacate en la Cordillera de la Costa Central de
geoldgicas, las propiedades del suelo y la peralignt Venezuela. Esta cuenca forma parte de la cuenca del
b) variables externas o de activacion como lasio Guarico, la cual aporta mas del 60 % del agua q
precipitaciones, los sismos y las actividades hasian consume la capital de este pais.
La variaciébn espacial de las variables intrinsecas
determina la distribucion geografica de |aMATERIALESY METODOS
susceptibilidad relativa a los movimientos de masas
una regién determinada (Huaibé al 2005). Por lo El 4rea de estudio (6760 ha) se encuentra en una
tanto, este tipo de fenébmeno no ocurre al azarl en eona de rocas metasedimentarias metavolcanicas y ha
paisaje, por el contrario, tiende a seguir unaido dividida en cuatro unidades litogeomorfolégica
distribucion geografica que responde a unanetatobas de "ElI Chino-ElI Cafio" (OCSCN),
combinacion particular de factores de control. Emmetalavas de "EI Carmen" (OCSCA), sedimentos
consecuencia, la probabilidad de ocurrencia daluviales (OCSCQ) y sedimentos coluvio-aluviales
deslizamientos puede ser estimada por las relaion€OCSCC) (Pinedaet al 2011). El relieve es
estadisticas entre las cicatrices producidas psr lanontafioso, con una altitud de 334 a 1405 m sobre el
deslizamientos de tierra antiguos y un conjunto daeivel del mar y una pendiente media de 40%. La
datos espaciales representativos de variables geecipitacion media anual es de 1100 mm vy la
inestabilidad (Camet al 2005). temperatura media anual es de 22°C. La cobertura
Diferentes métodos que combinan el andlisivegetal dominante es herbacea, sometida a pastoreo
estadistico con las herramientas de sistema dextensivo e interrumpida por corredores de bosdaes
informacion geogréfica (SIG) se han aplicado parayaleria y parches de bosque perenne en las tiaass
asociar las variables intrinsecas a los movimieatos altas. El suelo tiende a ser poco profundo, excepto
masa. Estos métodos incluyen el uso de regresidas zonas que no han sido afectadas por erosion
logistica, por ejemplo: Dai y Lee (2002), Martinez-(Pinedaet al 2011).
Casasnovast al. (2004), Caret al. (2005) y Greceet Para evaluar la susceptibilidad a los deslizamgnto
al. (2007) y los modelos bayesianos de probabilidadse delimitaron 214 cicatrices de deslizamiento por
por ejemplo: Pistocchet al. (2002), Leeet al. (2002), medio de interpretacion de fotografias aéreas al@sc
Ermini et al. (2005), Demoulin y Chung (2007), Van 1:25000 y validacion en campo. También se
Den Eeckhauet al. (2009), entre otras técnicas. localizaron 233 puntos de no-deslizamiento
La regresion logistica binaria o binomial predige | seleccionados al azar en lugares situados fuetade
ocurrencia de una variable dependiente cualitativegrea circular de 50 m de radio, dibujada alredeidor
dicotébmica (en este caso, presencia o ausencia dada cicatriz de deslizamiento (Dai y Lee 2002k Lo
cicatrices de erosion), a partir de una o mas bsa puntos correspondientes a cicatrices de deslizamien
explicativas independientes o covariables. Lose identificaron como uno (1) y los puntos de no-
modelos de regresién logistica permiten cuantifiaar deslizamiento se identificaron como cero (0), para
importancia de la relacién existente entre cadadéna crear una variable binaria llamada erosion en masa
las covariables y la variable dependiente, y dzmif (EM). Se tomaron 412 valores de esta variable (197
individuos dentro de las categorias presente/agisknt cicatrices de deslizamiento y 215 sitios de no-
la variable dependientél¢smer y Lemeshow 20D0 deslizamiento) para generar modelos de predicagon d
Por su parte, una red bayesiana modela uacurrencia de deslizamientos. Los 40 puntos resgant
fendémeno por medio de un grafo dirigido aciclico, e de esta variable fueron usados como datos de
el cual los nodos representan variables y los ajues validacién.
las unen simbolizan relaciones de dependencia Las variables intrinsecas usadas para predecir la
probabilistica entre ellas. Con base en este mpgelo ocurrencia de deslizamientos incluyeron, en primer
puede estimar la probabilidad posterior de ladugar, las variables morfométricas: altitud (m),
variables no conocidas a partir de las variablegradiente de pendiente (%), orientacidbn geogréafica
conocidas, aplicando el Teorema de Bayes. Las redésdianes), perfil de curvatura (nf)n plano de
bayesianas pueden tener diversas aplicaciones cormorvatura (m/r), curvagrid o forma de la pendiente
clasificacién, prediccion y diagnéstico, entre stra (relacion entre el plano y perfil de curvaturagaade
Ademas, pueden suministrar informacion (til solre | captacion (As- area de drenaje ehque contribuye a
forma como se relacionan las variables (Castitlal. cada punto del terreno), y el indice topogréafico de
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humedad calculado como In (As/tBhdonde tar es  una clase se estimé una red bayesiana difererdge vy |
la pendiente local en grados. Estas variables fueraed con mayor poder de prediccidon fue seleccionada.
calculadas con base en un modelo digital de elénaci EI poder predictivo de ambos modelos (regresion
(MDE) en formato de malla, con celdas de 20 m déogistica y la red bayesiana) se evalué comparésio
lado. EI MDE fue generado con el algoritmo valores observados y predichos usando los datos de
ANUDEM del comando Topogrid, del programa validacion.
Arc/Gis 9.2, a partir de un mapa topografico a kesca
1: 25 000, con curvas de nivel cada 20 m de altura. RESULTADOS Y DISCUSION

En adicion a las variables sefialadas, se incluyeron
las siguientes variables intrinsecas: primero, la La regresion logistica produjo la siguiente
distancia a la red de drenaje obtenida por medio decuacion con un poder de prediccién 80.8%:
curvas de contorno trazadas cada 50 metros desde la
lineas de drenaje (Da| y Lee 2002) Segundoy |&(EM) = ~17,788 - 0,238 (CD) - 0,015(RD) + 0,15(1H) - 13,353(NDVI) - 2,367(FT) 1,
diferencia normalizada del indice de vegetacion
(NDVI) determinada a partir de una imagen de datéli
SPOT-4. Tercero, mapas de unidadeDonde,
litogeomorfolégicas y de tipos de relieve (cresta y

- 21.857(FTp) + 21.39(N5(1)) + 19,958 (N5)) + 21,768(N53))

viga o laderas) derivados de un mapa geomorfoldgico CD = curvagrid o forma de la pendiente
a escala 1:25 000 del area de estudio. RD = distancia a la red de drenaje

Por medio de un andlisis de componentes IH = indice topografico de humedad
principales se identificaron y eliminaron variables NDVI = indice de vegetacion de diferencia
redundantes. En consecuencia, solo las siguientes normalizada

variables fueron consideradas en el andlisis: guidva
(CD), gradiente de pendiente (GP), la distanci@a a |  FT ), FT 5y N5 1), N5 y N5 (3 corresponden a
red de drenaje (DR), el indice topografico de huaded los codigos de las variables categéricas N5 (unidad
(IH), NDVI, unidad litogeomorfologica (N5) y el tip  litogeomorfoldgica) y FT (tipo de relieve) como se
de relieve (FT). Se realiz6 un analisis de regresiOmuestra en las tablas 2 y 3.
logistica entre la erosion en masa (EM), como tégia De acuerdo a esa ecuacion la ocurrencia de
dependiente, y las otras variables tematicas comdeslizamientos disminuye a medida que los valoees d
variables independientes, utilizando el program@8SP CD, RD, y NDVI aumentan y el valor de IH
version 12 (SPSS Inc., Chicago, IL, EE.UU.). Estedisminuye. El efecto de las variables de CD, RD vy
programa cre6 variables ficticias para las unidadeNDVI coincide con los resultados reportados por
litogeomorfoldgicas (N5) y los tipos de relieve JFT D'Amato et al. (2004) y Federiciet al (2006). Sin
las cuales fueron codificadas como se muestrasen lambargo, segiin Ohlmacher (2007), el efecto de la
tablas 1y 2, respectivamente. El modelo de ref@mesi variable CD puede variar en funcién del tipo de
fue generado por el andlisis de maxima verosindilitu erosibn en masa considerado. Para las variables
(estadistico de Wald). La probabilidad dediscretas el modelo de regresion indica que la
deslizamientos fue determinada por medio de lincidencia de los deslizamientos es mas alta en la
ecuacion (P =1/ 1 +% donde P es la probabilidad y unidad litogeomorfol6gica "Metatobas de El Chino-El
g es la ecuacion de regresion logistica generadalpor Cafio" (N54) y en las laderas (FT3).
modelo. Debido a que el factor tiempo no se toma en La Figura 1 muestra el modelo de red bayesiana
cuenta, esta probabilidad debe ser interpretadap congon el méas alto poder de prediccién el cual utilza
una susceptibilidad a los deslizamientos y no comeariable de FT fija en la raiz de la red. La Tabla
una probabilidad de ocurrencia de deslizamientomuestra la interaccion entre las variables intdase
(Canet al 2005). (nodos de la red bayesiana). La probabilidad de
Adicionalmente, se generé un modelo de redcurrencia de deslizamientos es mayor cerca de las
bayesiana  para representar las relacione$neas de drenaje (<50 m) en las laderas de laadnid
probabilisticas entre los deslizamientos y lasadels  litogeomorfoldgica "Metatobas de El Chino-El Cafio".
intrinsecas. Para este fin, se utilizaron el algaride La regresion logistica clasificé correctamente 80846
busqueda K2 y el estimador de parametros simpldss valores observados en los datos de validacion,
implementados en el software “Waikato Environmenimientras que la red bayesiana clasificd correctéenen
for Knowledge Analysis” (WEKA) (Halkt al. 2009). el 87.5% de estos valores.
Dado que estos algoritmos utilizan variables dissre
las variables seleccionadas fueron clasificadasioco
se muestra en la Tabla 3. Para cada variabledijeoc
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Figura 1. Modelo de red bayesiana con la variablETfija en la raiz de la red.

Tabla 1. Codificacion de la variable categoricadadilitogeomorfoldgica (N5).

Caédigo
Descripcion Na, N5 N5z  Frecuencia
51 OCSCA  Metalavas de “El Carmen” 1 0 0
N52 OCSC(C  Sedimenta coluvic-aluviale: 0 1 0 12
N53 OCSCN  Metatobas de “El Chino-El Cafio” 0 0 1
N54 OCSCQ Sedimentos aluviales 0 0 0
Tabla 2. Codificacion de la variable categorica tife relieve (FT).
Caodigo
FT Descripcion FT(1) FT(2) Frecuencia
FT1 Cresta y viga 1 0 57
FT2 Cresta de piedemor 0 1 7
FT3 Ladera 0 0 348
Tabla 3. Categorizacion de las variables inclugtata red Bayesiana.
CD GP (%) IH N5 RD (m) FT NDVI
Céncava 29.33 Bajo OCSCA Bajo CV Bajo
(-4.64 a-0.49) 2.9-43 50-99 0.01-0.19
Plano 43.63 Moderadamente bajo OCSCC  Moderadamente bajo CP Moderado
(-0.50 a 0.49) 4.4-4.8 100-149 0.20-0.39
Convexa 56.28 Moderadamente alto OCSCN Moderadamente alto L Alto
(0.50 a 7.58) 4955 150 -199 0.40-0.63
_ 2.01 Alto OCSCQ Alto -
5.6-13.4 200 -250

CD= Forma de la pendiente; GP=gradiente; IH= inthp®grafico de humedad N5= unidad litogeomorfaéagRD= distancia a la red de

drenaje; FT=tipo de relieve (cresta y vigas=CV=CResta de piedemonte; L = Laderas).

Tabla 4. Resumen de la distribucién de probabibdatk la red Bayesiana.

Probabilidad Combinada

Clases de N5 RD
FT Pl para FT N51 N52 N53 N54 1 2 3 4
Cresta y viga 0.13 036 0.01 062 0.01 0.35 0.46090. 0.10
Cresta de piedemonte 0.02 0.17 028 050 0.06 0.2861 0.06 0.06
Laderas 0.85 024 003 073 000 045 034 013 80.0

PI= Probabilidad individual
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CONCLUSIONES Pays de Herve (E Belgium{zeomorphology89:391-

404.
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