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Determinacion del tipo de proceso de remocion en masa
en Bogota mediante arboles de decision

Determination of the type of landslide in Bogota based
on decision trees

Alfonso Mariano Ramos Cafion’. José Andrés Pacheco?

Resumen

Los modelos desarrollados a partir de herramientas de inteligencia artificial han sido utilizados de manera activa en
los dltimos afios, siempre buscando capturar el conocimiento experto Yo informacion de mapas para reproducirlo en
diferentes disciplinas v actividades. En este estudio se toma la informacicn relacionada con la geologia, geotecnia
v mapas de pendientes, unidos con eventos de deshizamiento sucedidos en los Altimos afios en Bogota para
determunar un arbol de decision. Dicho arbol de decision, basado en la entropia de la informacion, entrega las bases
para determinar zenas homogéneas en Bogoti, donde se prevé el desarrolle de un tipo o tipos especificos de
proceso de remocicn en masa. Ademas de la posibilidad de uso del procedimiento propuesto en otros ambitos
geogrificos, el mapa presentado es una herramienta altemativa al estudio de la amenaza por deslizamiento en
Bogota.
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Abstract

Models developed through artificial intelligence tools has been used extensively in last years, always searching to
caphe expert knowledge and/or map mformation for use in other activities or disciplines. In this research we handle
information relative to geology, geotechnique and slope maps, and also reports of landslide events for the past
vears in Bogota to determine a decision tree. The decision tree, based on entropy (information theory), 13 a useful
tool to determine homogeneous zones in Bogota, where certain type of landslide could be developed. In addition to
use this procedure in other geographic zones, the map obtained is an altemative tool to analyze the landslide hazard
in Bogota.
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1. Introduccion

En las 6ltimas décadas los modelos predictivos de tipo hewristico han sido ampliamente usados con el
objeto de generar una respuesta alternativa a problemas relacionadas con la materializacion de diferentes
amenazas, por ejemplo amenaza sismica (Sikder ef al, 2009, Bommer y Scherbaum , 2008) v amenaza por
inundaciones (Tokar y Johnson, 1999). En la tematica de amenaza per deslizamientos autores como Arera ef
al. (2003), Lee (2007) v Rampone y Valente (2012) han vsado Redes Nevronales Artificiales para generar
mapas de susceptibilidad a deslizamiento. Aksey y Ercanoglu (2011), Bui ef al (2012) y Pradhan (2012}
aprovecharon las potencialidades de la 16gica difusa para generar reglas que apoyen modelos de prediceidn
de deslizamientos aplicadas a andlisis de imagenes satelitales. Oh y Pradhan (2010) combinaren las redes
neurcnales v 1a 1ogica difusa para generar mapas de susceptibilidad a deslizamientos con base en imagenes
fotograficas v de vso de suelo. Uno de los modelos gue también pueden ser clasificados como predictivos de
tipo heuristico son los arboles de decision. Estos modelos han sido vsados para clasificar los factores que
inducen la ccurrencia de deslizamientos (Chu et al., 2009) y para generar instrumentos de tipo analitico que
permiten determinar prondsticos de deslizamientos (Nefesliogln ef al, 2010; Saito ot al., 2009; Wang y Nin,
2009; Yeon ef al., 2010).

En este estudio se utiliza dicha herramienta para determnar e tipo de proceso de remocion en masa que se puede
presentar basado en el analisis de informacidn provista por 1a entidad encargada de realizar la gestion del nesgo por
amenazas natrales en Bogota (FOPAE — Fondo de Prevencion y Atencion de Emergencias). Posterior a la ocwren-
cia de vun deslizamiento, profesionales del FOPAE realizan wna visita técuica para generar un reporte de tipo técnico
del acontecimiento. El conocimiento experto de las personas encargadas de evaluar cada evento de deslizamiento
sucedido en la cindad se encapsula en diche reporte. La informacion relevante puede ser explotada a través de un
andlisis basado en entropia de la informacion materializada en lo que se denomina arbeles de decision

Con base en el analisis de los resultados, se pueden identificar zonas homogéneas v factores que favorecen la
generacion de determinados procesos de remocion en masa. El contenido del articulo es el siguiente: 1a seccion dos
muestra el fundamento tedrico para la construccion de los arboles de decision, la seccitn tres presenta el procedi-
miento para la construccion de la base de datos de los procesos de temocién en masa junto con las etigquetas v
atributos usados en el estudio. Finalmente se presentan los resultados en la seccion 4 v las observaciones finales
del trabajo.

2. Materiales y métodos

a. Arboles de decision

Es un sistema experto que aynda a generar un modelo de tipo predictivo basado en una serie de reglas
sencillas que clasifican un conjunto de atributos de una base de dates determunada. Esto ayuda a identificar
acciones a realizar en funcion del valor de nna o varias variables (atributos) (Quinlan, 1985).

La construceion de un drbol de decision se realiza en varias etapas:

Primero se reviza la base de datos sobre 1a cual 22 va a construir el mismo, conocer cudles son las variables
de entrada y codl o codles son las de salida. Después se clasifica cada variable bajo una serie de etiquetas que
identifiquen los diferentes valores que puede tomar (ya sea definiendo rangos numéricos en el caso de tener datos

de este tipo, o directamente mediante datos discretos). Luego se identifican las cantidades de cada varable de
salida para obtener lo que se denomina la entropia del sistema (Ecnacion 1).

E =X} —pilog, p; (Ecl)

Donde E es la entropia del sistema, p es 1a probabilidad de ocurencia y 1 es el nimero de variables de salida.
Posteriormente se realiza la bisqueda de la variable de entrada que mejor clasifica la informacion de la base de
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datos. es decir, la que indica Ia caracteristica mas relevante en el analisis de informacion (nodo raiz). Para esto se
calcula la entropia de cada etiqueta dentro de cada variable de entrada v después se ponderan (para calcolar una
eniropia promedio de cada variable). Por tltimo se observa la diferencia que existe entre este caleulo y la entropia
general del sistema; el que de vna mayor diferencia (ganancia de informacion) es considerado como el nodo raiz
del arbol. Una vez seleccionado el nodo raiz, se comienza el analisis de las ramas, es decir, para cada etiqueta del
atributo principal se caleulan las entropias de los ofros atributos, v de esta manera se obtiene la variable para la cual
se gbtiene la mayor ganancia de informacion. Esta accion se realiza de manera ciclica hasta obtener la clasifica-
cién completa dentro del arbol de todos los datos de 1a base inicialmente tomada.

b. Base de datos de procesos de remocion en masa

El paso inicial para realizar el arbol de decision foe obtener los informes de eventos de deslizamiento realiza-
dos por FOPAE para extraer la informacion relevante (atributos). De un listado inicial de 5839 informes suminis-
trado por 1a entidad que contiene los nombres, codigo v tipo de evento, se realizd vn filtro inicial por el campo de
wtipo de informey, mas exactamente por la opcidn «Femocion en masan que son los eventos a los que se dirige este
analisis, obteniendo vna reduccion significativa (1178 informes). Posteriormente se entrd al portal de la entidad
para descargar estos informes y realizar una revision detallada del contenido de los mismos v asi definir cuales
eventos se deben a procesos de lluvia precedente al deslizamiento (FOPAE, 2012). Una vez se realizd esta accidn,
quedaron 113 informes de deslizamiento y se defimeron los atributos que se podian extraer de alli, va sea directa-
mente por informacion del estudio o al ubicar el deslizamiento en mapas especificos que contienen informacion
relevante como geologia, geotecda v el mapa de pendientes. Cada vno de los eventos fiue ubicado en un mapa
adguirido en el Institute Geografico Agustin Codazzi (IGAC), en formato DXF (mapa cargado en Autocad®) en
escala 1:30000. Posteriormente se procedio a superponer los mapas de geologia (Ingecminas, 1993) v de zonificacion
geotécnica de la cindad (Universidad de Los Andes, 1996) para complementar la informacién necesaria que no se
pudo obtener directamente de los informes. Los mapas geologicos v de zonificacion geotéenica fueron obtenidos
via web (Observatorio Ambiental de Bogota, 2012).

Con base en la informacién mencionada, se procedio a clasificar los 113 informes. Se selecciond como varia-
ble de salida el tipo de deslizamuento. Sin embargo, solo fue posible tilizar 52 eventos ya que las descripeiones de
los restantes no brindan datos adecnados para definir el tipo de deslizamiento que se presentd. Las tablas de
atributos y las etiquetas usadas en el andlizis se presentan en las Tablas 1 a 4.

Tabla 1. Etiquetas del atmibute de entrada «Pendiente

Pendiente (%) Etiueta
020 Baa
2145 Media
46-100 Alta

Tabla 2. Efiquetas del ambuto de enfrada «Geologias

Geologia Eticueta
Formacion Guadahupe - Creticeo Kg
Coluvicn (xdp)
Ahmnon Reciente - Cuaternano Qal
Formacion Chia Qch
Cuaternario Qrtza
Formacion Sabana — Pleistoceno Q=a
Formacion Guaduas - Cretaceo-Terciano TEz
Tercianio Tma
Formacion Usme - Eoceno Superior Tu
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Tabla 3. Etiquetas del atmbuto de entrada «Geotecman
[Universidad de Los Andes 1996]
Geotecnia, Etigueta
Ahmial50
Cerros
Deposito_Ladera
Piedemonte A
Piedemonte B
Piedemonte C

Tabla 4. Etiquetas del atributo de salida «Tipo de

Movinuenton

Tipo de Movimiento Etiqueta
Flujo de lodos, detritos y matenal

desagregado Fhygo
Traslacional Traslacional
Rotacional Rotacional
Creep, reptanuento Cresp
Caida de rocas o blogues Caida

3. Resultados

Los resultados obtenidos de la generacion del arbol de decision (Figoras 1, 2 v 3) son la base para determinar
zonas homogéneas donde se pueden presentar determinado tipo de deslizanmientos dado que este es el atributo de
salida del arbol decision.

Se observa en las Figuras 1, 2 v 3 que el atributo que tiene la mayor entropia es la geologia y el nivel signients
esta repartido entre pendiente de los taludes v tipo de geotecnia. Lo anterior quiere decir que la generacion de un
tipo determinade de proceso de remocion en masa estd controlado en primera medida con la geologia del lugar. En
algunos casos especificos, se observa que la base de datos indica que para materiales terciarios con materiales
geologicos de tipo aluvial se presenta deslizamientos coherentes del tipo rotacicnal. independiente de la inclinacion
que tenga el talud. Por otro lado, la Figura 1 muesira que se espera que se presente deslizanuentos del tipo
traslacional cuando el tipo de suelo es de depdsito de ladera sobreyaciendo un material geoldgice cretacico. En
este punto es impertante mencionar que la explotacion de informacion de la base de datos es relevante en la
medida en que se tenga mayor nimero de deslizamientos para clasificar.

N = - 2 --H'"-J:-_ b '--._:____
= o == = =
AN | T A = N

-J||_||~||~|--||:|-’ |—| B B
== /B |-||—||-| %x EI
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Figura L. Arbol de decision completo.
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Figura 3. Acercamiento del lado derecho del arbol de dacision de la Figura 1.

El darbol de decisién mostrado en la Figura 1 es 1a herramienta usada para generar el mapa combinado de los
atributos mencionados en las Tablas 1 a 3. El resultado del mapa es el tipo de deslizanmiento que se espera en funcidn
del arbol de decision encontrade. Adicionalmente, el uso del arbol de decision en formato espacial permite detectar
zonas en Bogotd en donde no se espera que se presenten deslizamientos dado que sus caracteristicas de geologia,
geotecnia y pendiente no clasificaron. Es decir, 1a base de datos muestra que no se ha presentado deslizamientos bajo
esta combinacion de atributos en Bogotd,

La Figura 4 muestra el mapa resultado y un acercamiento en una zona determinada en el sur de Bogota.
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Figura 4. Mapa de tipos de proceso de remocion en masa para Bogota.
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4. Conclusiones

Al obtener un mapa que determina el tipe de proceso de remocion en masa que se presenta en Bogota se
pueden observar varios hechos:

Las zenas de los cerros son las que presentan una mayor susceptibilidad a este tipe de eventos, entre otras
circunstancias debido al tipo de suelo que los compone (incluye escombros, rellencs de excavaciones v canteras
anteriormente explotadas).

Laprediccion de este tipo de eventos es compleja v demanda una cantidad impertante tanto de informacion como
de variables no tenidas en cuenta en este estudio, que puedan orientar a voa respuesta mas precisa. Este gjercicio
mmestra la manera cémo podria usarse los arboles de decision basada en la entropia de 1a informacion para generar
zonas homogéneas de tipo de deslizamiento, asi como determinacién de zonas en donde las caracteristicas de geolo-
gia, geotecnia y pendiente no permiten que se presenten deslizamientos. Por lo anterior, el trabajo se nmestra como
ua primera aproximacion que refleja que ante la combinacion de etiquetas en las varables presentes (1.e. Terciario
Tma —Depdsito Ladera — Pendiente Media) se pueden obtener diferentes tipos de deslizamiento (Caida o Flujo).

La generacién de un arbol de decision, al ignal que un mapa de tipes de procese de remocion en masa a pagtir
de arboles de decision son herramientas que eventualmente podrian usarse en la evaluacion de amenaza por
deshizamiento en cualgquier zona. La explotacion de bases de datos de deslizamientos con clara orientacion de
zonificacion no es una tarea que se desarrolle conminmente. Se propone un procedimiento que permite pasar del
analisis puramente descriptivo de la base de datos de deslizamientos a un analisis que le posibilita al tomador de
decistones plantear alternativas en funcion de un analisis objetivo basado en entropia.
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