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RESUMEN

El riesgo de subsidencia kdrstica tiene una repercusion socio-econdmica importante en numerosas
regiones del planeta.

Entre las zonas donde los procesos de subsidencia de origen kérstico se manifiestan con cierta
intensidad destacan algunas dreas del entorno de la Bahia de Santander afectadas por dolinas que
son conocidas localmente como “soplaos”.

Mediante este trabajo queremos mejorar el conocimiento de los procesos y factores que intervienen
en el fendmeno, asi como en su distribucién espacial.

Ademads pretendemos disefiar herramientas que posibiliten la realizacion de prondsticos, con un
grado de fiabilidad contrastado, sobre la distribucion espacial de futuras dolinas.

Se trata también de desarrollar metodologias para la elaboracién de modelos probabilisticos que
permitan predecir la distribucién espacial de dolinas, asi como su aplicacion y validacién en la zona
de estudio, para establecer de forma cuantitativa su capacidad de prediccion.

Se empleardn para ello técnicas de andlisis de datos espaciales por medio de SIG, realizando un
andlisis de susceptibilidad por dolinas en el drea de Camargo.



1. INTRODUCCION

En los dltimos afios se han producido en el municipio de Camargo numerosas dolinas, conocidas
popularmente como “soplaos”. Su aparicién ha causado importantes pérdidas econémicas y ha
suscitado un alto interés y preocupacién social, cuyo reflejo son las frecuentes noticias sobre el
tema en medios de comunicacién e incluso la creacién de una asociacion de afectados.

En este trabajo se pretende desarrollar instrumentos que permitan predecir los lugares mads
propensos a la aparicion de soplaos, de manera que se puedan emprender actuaciones especificas
encaminadas a mitigar, al menos parcialmente, las consecuencias negativas para la poblacion de la
zona. Uno de los instrumentos mds utilizados para ese fin lo constituyen los mapas de
susceptibilidad, amenaza y riesgo (Fell et al., 2008). De entre los métodos propuestos en la
literatura para la cartografia del riesgo sensu lato, para el caso de estudios zonales, incluso para
dreas relativamente pequefias, como en este trabajo, la tnica alternativa viable son los métodos
geomorfolégicos (Hutchinson, 1995; Remondo, 2001).

Los resultados de nuestro estudio dependerdn en gran medida de la calidad y cantidad de
informacion disponible acerca de dicho proceso natural. Al ser un proceso que se origina en el
subsuelo la informacidn siempre serd incompleta, por lo que a priori el objetivo es dificil.

1.1 Area de estudio

El 4rea de estudio comprende parte del municipio de Camargo, donde el proceso es especialmente
intenso, y se corresponde fundamentalmente con las pedanias de Camargo y Revilla de Camargo y
en menor medida Muriedas (en el entorno del cementerio de dicho nicleo), Herrera y Escobedo, asi
como una pequefia franja del municipio de El Astillero (Figura 1).

La zona de estudio estd situada al occidente de la Bahia de Santander y posee una extension
aproximada de 9 km?. Limita al norte con los municipios de Santander y Santa Cruz de Bezana; al
oeste y al sur, con Piélagos, al este, con El Astillero y la Bahia de Santander. La mayor densidad de
poblacién se concentra en los niicleos y sobre todo en el de Muriedas que es la capital del municipio
de Camargo. El resto de poblacion se encuentra diseminada por el término municipal. El municipio
de Camargo ha sufrido un aumento de poblacién (Tabla 1), debido a la atraccién de inmigrantes
vinculados al desarrollo industrial de la zona en el siglo XX y mds recientemente, por ser un espacio
residencial atractivo, alternativo y cercano a Santander lo que ha dado lugar a una fuerte
urbanizacién y, por tanto, una intensa transformaciéon de su paisaje. Cuenta con mds de 30.000
habitantes (INE, 2013) situdndose entre los cuatro municipios méds poblados de Cantabria. Es decir,
esta alta y creciente densidad de poblacién del municipio implica que su exposicion al riesgo es
también alta y creciente.

Tabla 1. Evolucién Demogréfica en el municipio de Camargo (INE, 2013).

Afio 1900 | 1910 | 1920 | 1930 | 1940 | 1950 | 1960 | 1970 | 1980 | 1990 | 2000 | 2008 | 2011
Poblacién [4.923[6.043|7.335]9.642|10.198]10.523 | 12.822|15.541|18.760|20.176 | 22.74931.086 | 31.556

El 4drea presenta un relieve con suaves pendientes, cuyas mayores elevaciones corresponden a cimas
constituidas por dolomias y calizas cretdcicas (Pico Obefia, 278 m s.n.m); las dreas mas bajas
enlazan con la Bahia a través de las marismas. El suave relieve también se ve reflejado en la forma
del poblamiento, cuyos nucleos de poblacion presentan una estructura abierta.



Figura 1. Situacidn del drea de estudio (El Diario Montaiés, 2013; Ayuntamiento de Camargo,
2013).



En la zona de estudio encontramos una cuenca hidrografica con forma de Y (Figura 2), donde
distinguimos dos valles interiores por los que discurren dos cursos fluviales (Bolado y Collado) y
un valle més exterior, por donde discurre la ria del Carmen antes de desembocar en el mar.

Estas tres masas de agua confluyen en la marisma de Micedo. Por tanto, nos encontramos con
cursos fluviales de estuario, que se ven afectados por las mareas.

El Ayuntamiento de Camargo ha venido obteniendo hasta hace un par de afios el agua mediante la
explotaciéon de sus acuiferos mediante sondeos, salvo un pequefio porcentaje de agua que provenia
entonces de la traida de aguas del Ayuntamiento de Santander. Para la extraccién, Camargo contaba
principalmente con tres puntos de aprovechamiento de los que se extraia el agua de manera
continua (Figura 3). Desde el punto de vista hidrogeolégico la zona se encuentra en la masa de agua
subterrdnea denominada Santander-Camargo que tiene una superficie de 334 km? (segun la directiva
marco del agua).

Figura 2. Cuenca hidrora’lfica de la zona de estudio (Asociacion RIA, 13).
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El territorio presenta un clima atldntico himedo, influenciado por su proximidad al mar y su
orografia, caracterizado por abundantes y regulares precipitaciones a lo largo del afio (1246 mm
anuales en el Aeropuerto de Santander; AEMET, 2013). La proximidad al mar suaviza las
temperaturas diaria y estacionalmente.

Desde un punto de vista litolégico, dominan los materiales calizos del Creticico (Aptiense)
fuertemente karstificados, que constituyen los relieves mds elevados de la zona, formando lapiaces.
Las calizas estdn intensamente fisuradas y atravesadas por una red de galerias que permiten la
circulacion subterrdnea de agua cuya recarga se produce en las zonas elevadas.

A su vez, las partes bajas estdn constituidas por depdsitos superficiales de arcillas y limos, en gran
medida provenientes de la descalcificacién de la caliza. Estos depdsitos son poco permeables
(Figura 4).
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Flgura 4. Mapa Geologlco y Mlnero de Cantabrla escala 1:100.000 (IGME, 2002)

Las rocas calizas han sido objeto de una intensa actividad extractiva por parte del hombre, que
también ha desecado las marismas y rellenado la Bahia, ganando espacios para uso industrial y
residencial. A finales del siglo XIX y principios del XX comienza a extraerse mineral de hierro a
cielo abierto. A principios de la segunda década del siglo XX se inicia el proceso de lavado del
mineral con agua extraida del subsuelo, actividad que cesa poco después porque se producen
numerosos hundimientos. Tras estudiar el terreno deciden tapar e impermeabilizar un sumidero que
aparecia en una depresion del terreno (en la zona del Alto de la Morcilla) con los lodos procedentes
del lavado del mineral, creando de esta manera un lago artificial conocido como “el Pozén de la
Dolores” (Figura 5) y, posteriormente, otros menores como el de La Ruperta o La Pozona.

Figura 5. Pozé6n de la Dolores. Fotografia de 2013, cedida por F.J. Barba.
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1.2 Los procesos de subsidencia karstica: el caso de Camargo.

La subsidencia kérstica se produce por la presencia de rocas solubilizables fisuradas (en este caso,
calizas, pero también pueden ser susceptibles de formar dolinas aquellos materiales que son muy
solubles en el agua como el yeso) que sufren el efecto de los cambios tensionales experimentados
en el terreno por el descenso del nivel fredtico (o nivel piezométrico). Este descenso reduce el
volumen de agua, produciendo el relleno de la cavidad creada por materiales suprayacentes; ello
implica un hundimiento por descenso de la cota de superficie. Este proceso se debe bien a causas
naturales (por periodos de sequia, por ejemplo.), bien a la actividad humana (por ejemplo, por
sobreexplotacion de acuiferos subterraneos). Algunas actuaciones antrépicas, como la urbanizacién
con el incremento del peso y la carga de edificios e infraestructuras, pueden acelerar este proceso.

Debido a la erosidn subterrdnea se produce un proceso mecdnico de arrastre de particulas de suelo
causado por el flujo de agua subterrdnea conocido como tubificacién o piping (también
sifonamiento o subfusién), en el que el agua, en su recorrido horizontal por el terreno, moviliza
particulas de suelo generando una serie de canales que pueden desencadenar colapsos del mismo.

Las dolinas son una consecuencia superficial de la subsidencia karstica y consisten en “depresiones
cerradas, de forma circular o elipsoidal en planta, de metros a un kilémetro de didmetro. Sus bordes
pueden ser suavizados o escarpados, pueden presentarse aisladas o agrupadas formando campos de
dolinas” (Gutiérrez, 2008). Su aparicién va vinculada a causas naturales como puede ser la litologia
(materiales solubilizables), estructurales (la presencia de grietas en el terreno facilita la infiltracién
del agua) o climéticos (la existencia de abundantes precipitaciones), pero también puede derivarse
de los aprovechamientos humanos, por ejemplo la existencia de terrazas fluviales aprovechadas
para la agricultura implican un incremento del agua que se infiltra y disuelve los materiales.

Los mecanismos que intervienen en la aparicién de dolinas son la disolucién, la flexién (sagging),
la subfusién (suffosion) y el colapso (collapse), cuya combinacién con el tipo de material afectado
por movimientos gravitacionales (cobertera, substrato soluble e insoluble) da origen a ocho tipos
basicos de dolinas (Figura 6).

Dentro de las dolinas de colapso, Gutiérrez (2008) diferencia entre aquellas originadas por el
rebajamiento de la superficie por la disolucién (solution sinkholes, Figura 6) y aquellas que son
resultado de una erosion interna y de los procesos de deformacion, consecuentes de una
karstificacion sub-superficial (resto de las dolinas de la Figura 6).

Las dolinas de disolucidn, que presentan forma de cubeta, tienen lugar por la infiltracion de los
solutos y el material insoluble en el macizo kérstico generando un ensanchamiento de los planos de
fracturaciéon y una pérdida de volumen, con el consecuente asentamiento y descenso de la
superficie, quedando en el interior la arcilla de descalcificacién y el material transportado a la
depresion cerrada.

Las dolinas por flexién y por subfusion resultan de la migracién hacia abajo de material a través de
huecos de disolucién y la deformacion del material afectado es ductil, presentando forma de cubeta
o embudo sin roturas.

Las dolinas de colapso (o de ventana) se forman por el hundimiento brusco de la superficie del
terreno y se relacionan con la existencia de galerias interiores que producen inestabilidad
gravitatoria y la consecuente rotura y desmoronamiento del techo, afectando a la superficie y
formando un socavén con bordes verticales. El desarrollo de este tipo de dolinas se ve favorecido
por la presencia de gran densidad de diaclasas por lo que la roca no tiene en los techos de las
cavidades la suficiente resistencia mecanica como para soportar el peso de la masa en cuanto las
condiciones pasan de fredticas a vadosas.

A este ultimo tipo de dolinas (en concreto a las dolinas por colapso de cobertera o cover collapse
sinkholes) corresponden las dolinas de la zona de estudio de este trabajo.
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Figura 6. Tipos principales de dolinas de subsidencia segin Gutiérrez (2009). El tipo de dolinas que
aparece en el 4rea de estudio se indica con un recuadro rojo.

La acumulacién del derrubio colapsado que se produce en el centro de la sima puede provocar, a
medida de que el colapso progrese, un agrandamiento de la superficie de la dolina, incrementando
por lo tanto las posibilidades de afectar a las construcciones colindantes (Figura 7).

H LU M e LE %&. res
Figura 7. Desarrollo de las dolinas en la zona de estudio. Fotografias de 2006, cedidas por F.J.
Barba.

En la estabilidad de la cobertera es muy importante el papel del agua. Cuando el nivel fredtico estd
alto, cerca de la superficie, el agua actiia como un colchdn que sustenta el suelo. Cuando asciende el
nivel fredtico -por un periodo de recarga- la cobertera se deforma diferencialmente y se agrieta,
permitiendo la entrada del agua de lluvia, empapando los materiales e incrementando la presién de

13



poros por lo que puede disminuir su resistencia, posibilitando el colapso en cuanto se inicie la
bajada del nivel freético.

El colapso se desencadena cuando, por razones variables, el nivel fredtico desciende, en cuyo caso
la reduccion de la resistencia del material de la cobertera, unida al efecto de pérdida de empuje
originado por el descenso del nivel del agua, provoca un efecto de arrastre hacia abajo del terreno,
que origina las dolinas o “soplaos”.

El descenso del nivel fredtico puede ser debido tanto a la extracciéon del agua del subsuelo
(bombeos) como al estiaje por sequias prolongadas.

En el area de estudio, la ocurrencia de dolinas ha causado importantes pérdidas econdmicas y se han
convertido en un riesgo importante para la seguridad de las personas y sus bienes, que se ha visto
recogido en la prensa local (Figura 8) por su importancia en la afeccién a su patrimonio y a sus
vidas, puesto que han tenido que cerrar sus casas y cambiar de vivienda e incluso de pueblo, porque
las grietas amenazan con un posible derrumbe, mientras que otros viven en condiciones precarias,
con grietas y paredes apuntaladas, con huertos repletos de agujeros. Un ejemplo que ilustra el
impacto social del proceso estudiado se muestra, no sélo en la mencionada Figura 8, sino también
en los anexos I y II, donde se presentan otras noticias y fotografias recientes sobre las
consecuencias sociales y econémicas de la aparicion de las dolinas en la zona de estudio.

Un nuevo soplao se traga un tractor en Camargo

Figura 8. Titular de noticia de prensa electrénica y fotografia ilustrativa relativas a los problemas
ocasionados por la aparicién de dolinas en el drea estudiada (El Diario Montafiés 23/11/2010).

Todo esto configura un entorno de alta y creciente densidad de poblacién que ejerce una gran
presién sobre un territorio con abundantes calizas karstificadas cubiertas por materiales en los que
se desarrollan dolinas de colapso como consecuencia de descensos en el nivel fredtico.

En conjunto, estos factores favorecen que haya un elevado riesgo por subsidencia karstica.

14



2. OBJETIVOS

El objetivo general de este trabajo es la elaboracién y evaluacién de modelos (mapas) de
susceptibilidad de dolinas, para poder mitigar las consecuencias no deseadas. Los modelos se
desarrollardn en Camargo, drea intensamente afectada por dolinas durante los dltimos afios.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Identificar las variables que condicionan el proceso de subsidencia karstica (dolinas) y
conocer las que mas contribuyen al proceso.

e Conocer la capacidad predictiva de los modelos desarrollados a partir de evaluaciones
independientes.

e Analizar comparativamente los diferentes métodos desarrollados para cartografiar la
susceptibilidad, con el propdsito de conocer el més apropiado.

e Mejorar el conocimiento sobre los procesos de subsidencia karstica caracterizados por
dolinas por colapso de la cobertera.
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3. METODOLOGIA

Hansen (1984) y Carrara et al. (1995), en sendas revisiones, proponen la existencia de dos grupos
de métodos para la elaboracion de modelos de susceptibilidad: los métodos directos, que se
fundamentan en la distribucién de las evidencias conocidas (en nuestro caso las dolinas
identificadas) para intentar predecir las futuras, y los métodos indirectos, que buscan el mismo
objetivo a partir de los factores que condicionan el proceso (lo que nosotros hemos denominado
variables condicionantes). Dentro de este grupo de métodos, los denominados métodos indirectos
estadisticos son los que mas posibilidades ofrecen, por ser los mds potentes, objetivos y
cuantitativos. En este trabajo se han aplicado ambos tipos de métodos: el directo basado en la
densidad de dolinas y el indirecto mediante Funciones de Favorabilidad (Figura 9).

M¢étodos de analisis de susceptibilidad

Directo Indirecto

Densidad de dolinas Funciones de Favorabilidad

Figura 9. Métodos utilizados en este trabajo para el andlisis de susceptibilidad.

De una manera sintética, la hipdtesis de trabajo en la que se fundamenta el presente andlisis se
podria formular como: “el estudio de la distribucion espacial de las dolinas de la zona de estudio, en
relacién con los factores causales, debe permitir establecer la importancia de cada uno de dichos
factores y desarrollar modelos que sirvan para predecir la distribucién futura de dolinas”.

En el trabajo se ha seguido una metodologia cuyas fases se describen a continuacién (Figura 10):
1. Realizacion de un inventario de las dolinas identificadas.

2. Determinacién de las variables condicionantes, descartando aquellas a las que no podiamos
tener acceso o no nos aportaban informacion suficiente o relacionada con el proceso de
estudio.

3. Seleccion de las variables para el andlisis, mediante inspeccién visual (visual data mining),
comparandolas con la distribucién espacial de las dolinas y ayuddndonos con el andlisis de
componentes principales (PCA) y las curvas de validacion.

4.  Seguidamente, por medio de un andlisis estadistico, se realiz6 una modelizacién de la
susceptibilidad mediante las funciones de favorabilidad. Se emplearon las funciones factor de
certidumbre (CF) y la probabilidad condicionada (teorema de Bayes).

5.  Finalmente se lleva a cabo la validacién con el fin de conocer la capacidad de prediccion del
modelo de susceptibilidad.
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Dolinas + Variables condicionantes

iy

Analisis de Susceptibilidad

7

Modelo de Susceptibilidad

O

Validacion

Figura 10. Esquema sintético de la metodologia empleada.

3.1 Inventario de dolinas

El inventario de dolinas se ha intentado que sea lo mas completo posible puesto que es crucial para
obtener buenos resultados. Su elaboracién se ha basado en el reconocimiento directo sobre el
terreno, en informacion de personas residentes y conocedoras del territorio, en noticias publicadas
en los medios de comunicacién y en informes inéditos del IGME y de TRIAX.

El drea de estudio coincide con una zona en la que la ocurrencia de colapsos es muy abundante, hay
informacion disponible y tiene el atractivo de que aparece en prensa de forma frecuente.

3.2 Seleccion de las variables

3.2.1 Variables condicionantes a priori

Se han identificado las potenciales variables condicionantes para, posteriormente, seleccionar
aquellas que pudieran tener una mayor relacién con la aparicién de las dolinas. La identificacion de
variables condicionantes requiere un buen conocimiento previo del mecanismo fisico de proceso
(hipétesis de rotura). No obstante, desconocemos la distribucidn espacial de algunos factores que
condicionan el proceso o0, en algunos casos, nuestro conocimiento es muy limitado (gran
incertidumbre), por lo que no podemos incluir en nuestros andlisis todos los factores condicionantes
del proceso, sino un nimero pequeiio de ellos y/u otros factores que indirectamente nos indiquen
algo sobre el desarrollo de las dolinas (variables proxy). En consecuencia es necesario hacer una
seleccion de variables para analizar la susceptibilidad.

3.2.2 Seleccion de variables para el andlisis
Se han utilizado diferentes técnicas para seleccionar las variables:

a) inspeccion visual (superponiendo las diferentes variables con el inventario de dolinas -visual
data mining-).

b) Andlisis Factorial de Componentes Principales (PCA).

¢) Analisis de las curvas de validacion.

17



Los Sistemas de Informacion Geografica, en adelante SIG, agilizan la comparacién visual
interactiva entre dolinas y mapas de factores condicionantes. El Andlisis Factorial de Componentes
Principales (PCA) nos permite reducir el nimero de variables y saber cudles son las mads
significativas para nuestro estudio. Los resultados de la evaluacién independiente de diferentes
modelos de susceptibilidad muestran las variables mds relevantes y su contribucién relativa.

Mediante inspeccion visual identificamos las 11 variables condicionantes mds importantes con las
que hemos realizado el anélisis; de ellas, 3 fueron directamente derivadas de un modelo digital de
elevaciones, en adelante DEM, (orientaciones, pendientes, curvatura).

El nimero total de dolinas identificadas es de 88. El tamaiio de celda o pixel (resolucién espacial)
es de 5 por 5 metros.

Para poder realizar el andlisis de susceptibilidad y su posterior validacion, el inventario de dolinas
se dividi6 aleatoriamente en dos grupos mediante la técnica de asignacidon automadtica de un nimero
aleatorio (random), con el fin de utilizar un grupo para el andlisis y el otro para la evaluacién
(Figura 11). Usamos 50 dolinas para generar los mapas de prediccion y las 38 restantes se utilizaron
para validar los mapas de prediccién. El pre-proceso incluye el filtro de errores, la obtencion de
mapas derivados, andlisis factorial y la categorizacion de las variables continuas.

Inventario de dolinas

U

Analisis Validacion
50 dolinas 38 dolinas
Bayes Curvas de validacion
CF

T

Mapas de prediccion

Figura 11. Separacién de la poblacion de dolinas en muestras de andlisis y validacién para la
elaboracién y validacion de mapas predictivos.

3.3 Analisis de susceptibilidad

El andlisis de la susceptibilidad se ha llevado a cabo mediante métodos directos e indirectos. Se han
aplicado Funciones de Favorabilidad (Chung and Fabbri, 1993) (funcién de probabilidad
condicionada y factor de certidumbre) y técnicas de densidad espacial de dolinas. Los mapas de
susceptibilidad obtenidos con cualquiera de los métodos indicados representan el grado de
propension del terreno a la ocurrencia de nuevas dolinas (probabilidad espacial).
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3.3.1 Modelizacion de la susceptibilidad mediante métodos estadisticos

Trataremos de establecer correlaciones estadisticas entre dolinas ocurridas en el pasado reciente y
factores condicionantes de las mismas, de manera que podamos realizar predicciones sobre el
comportamiento futuro del proceso.

Puesto que las variables condicionantes son de distinta naturaleza (cuantitativas, cualitativas) es
necesario normalizar todos los mapas de variables condicionantes para que puedan ser analizados
estadisticamente e integrados en un mapa final del que podamos extraer conclusiones sobre la
ocurrencia de nuevas dolinas. El mapa de susceptibilidad resultante expresard en cada celda la
posibilidad (o probabilidad, certidumbre, etc.) de que el pixel sea mds o menos propenso a sufrir
dolinas. Esta transformacién de variables es conocida como Funcién de Favorabilidad (FF) y, en
gran medida, seria similar al concepto de susceptibilidad aplicado por Brabb et al. (1972).

Probabilidad a priori de encontrar una dolina en el area de estudio:

Area de dolinas / Area total

Probabilidad a priori de encontrar una determinada clase en la zona de estudio:

Area de la clase / Area total

Probabilidad a priori de encontrar una dolina en una determinada clase de una
determinada variable:

Valores de Favorabilidad = 1 — (1 — 1/4rea clase ) e de clase afectada por dolinas

Figura 12. Ecuaciones para el calculo de diferentes probabilidades, utilizadas para estimar valores
de favorabilidad.

La posibilidad, probabilidad o certeza puede ser estimada mediante el andlisis bivariable,
estableciendo relaciones entre dolinas ya ocurridas y cada una de las variables que condicionan su
aparicion. Los detalles del método pueden verse en Chung y Fabbri (1993), Remondo (2001) y
Remondo et al. (2003)

Los valores de Favorabilidad para cada variable deben de ser integrados de acuerdo a una funcion
de integracién, dependiente del marco matematico empleado. Los mapas de susceptibilidad de
dolinas elaborados mediante el uso de FF expresan la certeza, la posibilidad o la probabilidad de
que ocurra una dolina o no en el futuro en un lugar concreto del espacio, en términos de valores que
tienen un significado de una probabilidad espacial relativa. Para ello, se han empleado varias
funciones: la probabilidad condicionada conjunta (Joint Conditional Probability, Teorema de
Bayes) y el Factor de Certidumbre (Certainty Factor, CF) (Chung and Fabbri, 1999). En la funcién
de probabilidad los valores oscilan entre 0 y 1, mientras que en la funcién del factor de Certidumbre
los valores varian entre -1 (que significa certidumbre absoluta de que no ocurrird una dolina) y +1
(que es todo lo contrario, la certidumbre absoluta de que si ocurrird). El valor CF igual a O significa
incertidumbre (Figura 13).

Los modelos estan basados en los siguientes supuestos:

(a) Futuras dolinas aparecerdn en circunstancias similares a las del pasado.

(b) Los factores condicionantes son conocidos y estdn incluidos en la base de datos.

(©) Las dolinas del pasado (o una muestra aleatoria) ocurridas en el drea de estudio han sido
identificadas e incluidas en el analisis.

19



Si estos supuestos fueran totalmente correctos, los modelos obtenidos deberian proporcionar una
prediccion perfecta. Sin embargo, los supuestos probablemente no son correctos completamente,
por lo tanto, la validacion del final del proceso debe de proporcionar una medida de la desviacién
entre la realidad y las suposiciones hechas. Cuanto mayor sea el porcentaje de las dolinas predichas
correctamente, mayor serd la validez de los supuestos (y por tanto del modelo de prediccién basado
en ellos).

1 Certidumbre absoluta = si dolina
0 Incertidumbre

-1 Certidumbre absoluta = no dolina

Figura 13. Valores de favorabilidad interpretados mediante una funcién de certidumbre, resultando
valores que oscilan entre 1 y -1.

Los pasos para aplicar el modelo son:

1- Creacion de sub-dreas de condicion unica con la superposicion de capas tematicas (Chung et
al., 1995). El uso de estas unidades hace mas facil los calculos.

2- Estimacién de valores de favorabilidad por medio de las relaciones bivariables entre dolinas
del pasado y las capas temdticas individuales.

3- Integracion de los valores de favorabilidad en cada sub-drea usando funciones de
favorabilidad especificas (funciéon de probabilidad condicionada conjunta, funcién de
certidumbre).

4- Reclasificacion de las variables en 200 clases de susceptibilidad (cada una corresponde al
aproximadamente al 0,5% del area de estudio).

El célculo de valores debe de ser considerado tinicamente como una estimacién del comportamiento
futuro (el valor méas cercano de un pixel al valor maximo tedrico de la funcién, la ocurrencia mas
probable de dolinas futuras en el pixel). En realidad los valores obtenidos (que cubren un espectro
pequefio entre los valores maximo y minimo tedricos de la funcidn) son clasificados, obteniendo las
clases de susceptibilidad.

3.3.2 Modelizacion de la susceptibilidad mediante densidad espacial

El mapa de susceptibilidad mediante densidad espacial, parte de la suposicién de que las zonas con
mayor densidad de dolinas serdn mas proclives a verse afectadas por nuevos sucesos en el futuro.
La densidad de dolinas ha sido considerada por algunos autores (Galve, 2009) como una medida
directa de la susceptibilidad del terreno a la aparicién de dolinas.

Se han ensayado diversos procedimientos para representar la densidad espacial de dolinas. De entre
todos, finalmente se ha optado por emplear la herramienta Point Density de llwis que computa el
nimero de puntos (cada dolina del inventario de dolinas) en un 4rea determinada. El resultado se
remuestrearda (cambiando su resolucién) a un tamafio mds pequefio (5 x 5 m), similar al resto de los
mapas del trabajo. La técnica de remuestreo empleada fue mediante una funcién bicubica que
determina el nuevo valor de una celda basdndose en el ajuste a una curva suave a través de los 16
centros de celdas de entrada mds cercanos.
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3.4 Validacion

Los modelos de susceptibilidad resultantes son una mera hipdtesis que necesita ser contrastada, de
manera que se pueda estimar la probabilidad empirica de que se produzca una dolina dentro de cada
clase de susceptibilidad y de esa forma conozcamos la capacidad predictiva del modelo (bondad).

Para ello cruzaremos el modelo de susceptibilidad, ya reclasificado en 200 clases de susceptibilidad,
con una muestra de dolinas que no haya sido empleada en la elaboracién de dicho modelo (es decir,
una muestra independiente de dolinas).

Mediante la funcién Cross (Ilwis) se superponen dos mapas raster (un modelo de susceptibilidad y
un mapa de dolinas, con una poblacién no utilizada en el andlisis) El resultado es una tabla de
validacion cruzada que contiene las combinaciones entre las diferentes clases de susceptibilidad y
los pixeles con y sin dolinas de la muestra de evaluacion.

En la misma tabla se calcula la proporcion de pixeles con dolina en cada clase. Posteriormente se
ordenan las clases de mayor a menor susceptibilidad y se computa la proporcién acumulada de
pixeles con dolina. Teniendo en cuenta que todas las clases ocupan el 0,5% de la superficie,
podemos relacionar la proporcidon acumulada de pixeles con dolina con la proporcién acumulada del
drea de estudio mediante curvas de frecuencia acumulada denominadas curvas de validacion
(Prediction-Rate Curves, PRC), que representan el porcentaje acumulado (eje de ordenadas) de
dolinas en la muestra de validacién con respecto a las clases de susceptibilidad (expresada como
porcion de la zona de estudio, ordenada de mayor a menor susceptibilidad; eje de abscisas). La
curva de validacién resultante nos indica qué proporcion de los pixeles de mayor susceptibilidad es
necesaria para predecir una determinada proporcidon de los pixeles con dolina de la muestra de
evaluacion, es decir, cuanto mds se aleje la curva de la diagonal (prediccion aleatoria), mayor sera
la capacidad de prediccion del modelo. Cuanto antes alcance la curva la proporcién del 100% de las
dolinas, mejor definira el modelo la zona menos susceptible y mds segura.

El area situada por debajo de la curva (Area Under the Prediction-Rate Curve, AUPRC) puede ser
también utilizada para evaluar cuantitativamente la bondad del modelo. No obstante, su aplicacién
requiere que la susceptibilidad tenga que estar expresada mediante una variable booleana, 1o que
implicaria reclasificar nuestros modelos.

eskeskok

La herramienta utilizada para desarrollar esta metodologia ha sido el programa de c6digo abierto,
ILWIS, con el que hemos podido realizar todo el andlisis. Todas las variables se expresaron con un
tamafio de celda (pixel) de 5 por 5 metros, elegido por ajustarse a los detalles y resoluciéon de los
mapas que teniamos de la zona.
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4. DATOS UTILIZADOS

Como se ha comentado anteriormente la elaboracidon del inventario de dolinas (Figura 14) estd
basada en entrevistas a personas vinculadas y conocedoras del problema en este territorio y en los
informes a los que se ha tenido acceso (IGME, 2006 y TRIAX, 2006a, b, c) (Figura 15). El nimero
total de dolinas inventariadas es de 88. Consideramos que el inventario es fundamental para este
estudio, ya que la prediccién de futuras dolinas dependerd en gran medida de la calidad del mismo,
siendo probable que las futuras dolinas repitan las pautas del pasado (suposicidn actualista).

El inventario de dolinas se ha representado mediante un fichero shape en el que se recogen por
medio de puntos la localizacién de las dolinas (Figura 14); la tabla asociada a este inventario recoge
otros datos asociados (localidad, algin comentario, etc.) (Figura 16).

Figura 14. Distribucién espacial de las dolinas inventariadas en el drea de estudio.

c | E E ] @ H | | J K
Localidad X Y Comienzo Final  Tamaiio Comentario Actuacioén
, a poco mas de 1
| 2 Revillade Camargo  430.299 4.806.545 5 de octubr 8 de octulunos 80 cm. d metro de distancia  Rellenado por
| 3 | Revilla de Camargo grande aunos 10 metros al suRellenado por
| 4 Revilla de Camargo 6 metros de d Muy proximo a este h Rellenado por
a unos 20 metros al
nordeste del porton
hay un muro de
| 5 | Revilla de Camargo piedra de 1 metro de
| 6 Muriedas 430.562 4.807.384 de grandes dircerca de una retencior estuvieron bo:
| 7 Muriedas 430.592 4.807.548 El 14 de julEl 31 de j25 metros de (se agrieto un bloque d Relleno
| 8 |Camargo 428.992 4.806.108 Presenta una grieta im testigos de ye
| 9 Camargo 428.930 4.806.134 Se aprecian grietas en testigos de ye
| 10 Camargo 428.870 4.806.118 Se aprecian grietas en testigos de ye
| 11 Camargo 428.800 4.806.170 Se aprecian grietas exteriores en el ¢
12 Camargo 428.750 4.806.190
Figura 15. Fragmento del inventario de dolinas y dafios elaborado por TRIAX (Octubre, 2006a, b y

c).
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FID | Shape * Comentario CHN Localidad

0 | Point Escuelas de Camargo Camargo

1 | Point Casa de Sierra casa de Don Matias Sierra, desalojada Camargo

2 | Point Casa de Chari Camargo

3 | Point casa carpintero casa desalejada (carpinteria) Camarge

4 | Point Camargo

5 | Point casa m.jesus bezanila duefios pagina web Javier Ruiz v Maria Jesls Diego Camargo

5§ | Point talleres barros Camargo

7 | Point Cementerio de Muriedas WMuriedas.

2 | Point Cementerio de Muriedas Muriedas

S | Point Carretera Santander-Burgos, originade por el bombeo en el cru Iuriedas
10 | Point Muriedas.
11 | Point Muriedas
12 | Point WMuriedas.
13 | Point Muriedas
14 | Point Muriedas.
1% | Point Carretera Santander-Burgos Murigdas
16 | Point Revilla de Camargo
17 | Point casa palmera Revilla de Camargo
18 | Point trasera bar la trasmerana Revilla de Camargo
19 | Point talleres bezanila Revilla de Camargo
20 | Point Revilla de Camargo
21 | Point casa de pagui poo Revilla de Camargo
22 | Point aparcamignto emilio bolado Revilla de Camargo
23 | Point Casa de Don José Barros Revilla de Camargo
24 | Point soplao tractor con abono Revilla de Camargo
25 | Pnint talleres harrns C.amaron

Figura 16. Tabla de datos asociados al mapa inventario de dolinas elaborado para este trabajo
(Figura 14).

Paralelamente, creamos un banco de datos cartografico con las variables que a priori son
condicionantes del proceso (Tabla 2). Algunas de estas variables se obtienen de forma directa y en
otros casos son derivadas de las anteriores. Un ejemplo de estas segundas son las variables
obtenidas a partir del DEM (red de drenaje y subcuenca hidrografica) (Figura 17). Utilizando
funcionalidades analiticas en el SIG, elaboramos otros mapas como los de distancias y densidades.

Para analizar esta cantidad de datos georeferenciados obtenidos, de manera que sea posible realizar
diferentes modelos en un corto periodo de tiempo, nos serviremos de los métodos estadisticos,
apoyados en el hardware y software utilizados. Nuestros datos se encuentran en el sistema de
referencia ETRS89 y con el sistema de coordenadas UTM Zona 30 N. El tamafio de pixel en todos
nuestros mapas es de 5 metros.

Subcuenca Hidrogrifica Red de drenaje

Figura 17. Mapas de las subcuencas y red de drenaje de la zona de estudio, con las dolinas
superpuestas en color rosa.

23



Por ultimo mencionar que es necesario reclasificar todas las variables para calcular los valores de
favorabilidad, tal y como se ha mencionado anteriormente. Previamente, debemos editar los mapas
para corregir errores, existencia de indefinidos (NoData), etc.

Tabla 2. Variables a priori condicionantes, variables seleccionadas para el andlisis y fuente de

informacion.

Variables a priori

Variables seleccionadas para analisis
(11 variables; * 5 variables; N 3
variables)

Fuente de informacion

Inventarios dolinas

Inventarios dolinas

Elaboracién propia

Vegetacion Vegetacion Elaboracién propia

Litologia Litologia * CITIMAC

DEM (Elevaciones) DEM (Elevaciones) * CITIMAC

Edificios BTA_5000

Carreteras BTA_5000

Rios BTA_5000

Orientaciones Orientaciones Derivado del DEM

Curvatura Curvatura Derivado del DEM

Pendientes Pendientes Derivado del DEM

Densidad edificios Densidad edificios Elaboracién propia a partir de
BTA_5000

Densidad carreteras Densidad carreteras Elaboracién propia a partir de
BTA_5000

Densidad rios Elaboracién propia a partir de
BTA_5000

Distancia a rios Distancia a rios * Elaboracién propia a partir de
BTA_5000

Distancia a carreteras | Distancia a carreteras * Elaboracién propia a partir de
BTA_5000

Distancia a edificios | Distancia a edificios */ Elaboracién propia a partir de
BTA_5000

Sombreado terreno Derivado del DEM

Subcuenca Derivado de DEM

Red drenaje Derivado de DEM

Area Cuenca Derivado de DEM

Acumulada

Orden Rio Derivado de DEM

TOTAL: 11 VARIABLES+ DOLINAS
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Vegetacion Geologia

-
Elevaciones (DEM) Aspect (orientaciones)

Curvatura Pendientes

Densidad de carreteras Densidad de edificios

Distancia al rio

Figura 18. Variables condicionantes
seleccionadas para la modelizacién de la
susceptibilidad de dolinas.
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Distancia de edificios Distancia a carreteras

Figura 18. Variables condicionantes seleccionadas para la modelizacién de la susceptibilidad de
dolinas.

Hidrografia Rio

S

e b\
[ —rio

Edificios Carreteras

Sombreado terreno

Figura 19. Variables auxiliares utilizadas de apoyo.
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Como hemos sefialado anteriormente (apartado 3.2.2.), para el andlisis tenemos 50 dolinas (Figura
20) (representadas por 50 pixeles), mientras que para la validacion tenemos 38 dolinas (Figura 21).

il enatisis
- no_soplacs

[E—m—] ) .
PB15T8[( 3005258, 80609782) | $3241634N, ISIROTW ) --I:lvalldacmn

npix npixpct Area
3500004 - analiaia EE 0.01 1250
no_soplaos 359990 99,99 8871250
300000 - wvalidacion ol 0.00 [}
o 250000
=
o H
5 200000
T
-E 150000
= 100000
50000+ Hax 354350 29.99 8871250
a Bvg 118300 33.33 2857500
o B 204838 57.73 5121458
Sum 354900 100.00 8872500
| »

---analisis
- no_soplaos
b - .
[7san (4291427, 4m0612567) |3 4TI06N, 3515602W ) --l:lvalldacmn

] npix mp1xpct Area
analisis 0 0.00 0
no soplaos 354862 99.99 8871550

validacion El 0.01 350

[Min 0 0.00 0
| Max 354862| 99.99 8871550
Avg 118300| 33.33 2957500
Sth 204869 57.73 5121718
Sle 354500| 100.00 88725|00
1 ]

Figura 21. Dolinas de validacion.
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5. RESULTADOS

5.1 Sobre las variables condicionantes

5.1.1 Resultados del andlisis visual

Tras este andlisis visual obtenemos algunos resultados:

La distribucién de la vegetacion coincide con la distribucién de las dolinas, ya que éstas
aparecen fundamentalmente en las zonas de “no bosque”, generalmente prados.

La geologia parece que tiene relacién con la distribucién de las dolinas. La disposicion de
éstas tiene una direccion paralela a la estructura geoldgica general de la zona (el Sinclinal de
Camargo/Escobedo), cuyo nucleo es la caliza aptiense (calizas y dolomias).

La elevacion (DEM) muestra una relacion con las dolinas, en tanto que éstas ocupan
fundamentalmente las dreas bajas.

Las dolinas aparecen fundamentalmente en zonas de pendientes bajas.

La densidad de edificios, carreteras, al igual que la distancia a los mismos pueden tener una
relacion con la existencia de dolinas, aunque visualmente mds compleja.

Existe una relacion entre la disposicion de las dolinas y el trazado del rio e, igualmente
ocurre con la distribucion de las edificaciones y la red viaria ya que éstas se disponen
paralelas al rio.

La hidrologia muestra una gran relacién con la distribucién de las dolinas, si bien éstas
aparecen fundamentalmente en la margen izquierda de los dos rios, paralelamente a estos.
Esto puede estar relacionado con la estructura geoldgica, inclinada hacia la margen
izquierda.

El resto de las variables identificadas a priori (orientaciones, curvatura, drea cuenca
acumulada, orden jerdrquico de red fluvial, subcuenca), no muestran ninguna relacion clara
con la distribucién espacial de las dolinas. Por ello se han excluido del andlisis.

1:20000

Figura 22. Disposicion de las dolinas respecto al trazado del rio.
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5.1.2 Reduccion de variables mediante PCA

Con la finalidad de reducir ain méas el nimero de variables de entrada en el andlisis aplicamos
técnicas de Andlisis de Componentes Principales. El resultado es que hay tres componentes
principales que explican el 99,33% de la varianza; con porcentajes de varianza muchos menores
aparecen el DEM (0,32%), la densidad de carreteras (densi_carre) (0,21%), la densidad de edificios
(densi_edi) (0,10%), la pendiente (0,03%) y la curvatura (0,01%) (Figura 23 y Tabla 3). El primero
de los componentes significativos es equivalente a la variable distancia a rios (0,997 de correlacién)
y explica casi el 93 % de la varianza. El segundo de los componentes estd muy relacionado con la
distancia a edificios y el tercero con la distancia a carreteras. Intuitivamente ya sabemos que los
componentes PC1, PC2 y PC3, son importantes y, lo que es lo mismo, las variables distancia a rios,
a edificios, y a carreteras son relevantes para el andlisis. El andlisis PCA s6lo se ha llevado a cabo
con las variables cuantitativas, por lo que otras variables como la litologia, deberian incluirse
también en el andlisis.

(&) Principal Components Coefficients “PCA™ - ILWIS
File Edit Yiew Help

[Wariance per band:

164415.10 2095.39 25315.10 572.33 371.25 154.92 56.98 17.98
[fariance percentages per band:

02 .88 5,94 1.31 0.32 0.21 0.10 0.03 0.01

curvatl mwdt pendieidensi (densi_gdist_ocidist ridist_eq

PC 1 0.000| 0.046| 0.008/-0.018|-0.003| 0.044[ 0.997] 0.038
FC 2 -0.000|-0.091|-0.011| 0.083| 0.050/-0.202) 0.049|-0.9639]
PC 3 -0.001|-0.085-0.026 0.409) 0.008[-0.877] 0.042| 0.229
PC 4 0.010| 0.987| 0.072| 0.06% 0.035/-0.089/-0.039)-0.069
PC 5 -0.000|-0.030|/-0.025| 0.880) 0.226 0.416| 0.000) 0.003
PC 6 0.001i| 0.020| 0.026) 0.216|-0.972 0.076/-0.002|-0.050
PC 7 -0.012|-0.077| 0.996| 0.024| 0.029/-0.012|-0.004| 0.002
PC & 1.000/-0.011) 0.011|-0.000| 0.001/-0.000 0.000| 0.001

Figura 23. Resultado del anélisis de componentes principales (PCA) realizado con todas las
variables cuantitativas. En recuadro en rojo se sefialan los coeficientes de correlacion entre los tres
componentes principales mds significativos y las correspondientes variables condicionantes.

Como resultado de la inspeccion visual obtuvimos once variables condicionantes que parecian tener
relacién con la distribucién espacial de las dolinas. Algunos de los modelos de susceptibilidad
realizados se construyeron con estas once variables (ver Tabla 2).

El resultado del PCA indic6 que tres de las variables cuantitativas (distancias a rios, carreteras y
edificios) explicaban practicamente toda la varianza, sobre todo la primera de ellas. Sin embargo, la
distancia a edificios y carreteras pueden ser redundantes, en tanto tienen una distribucién espacial
en gran medida similar; por eso en algunos casos excluimos del andlisis la variable “distancia a
carreteras” y en su lugar incluimos la elevacion (DEM), que estd muy relacionada con la
componente 4 y que explica el 0,32 % de la varianza.

Por ultimo otros modelos de susceptibilidad fueron construidos con un nimero atin méas reducido de
variables, en concreto con tres. Serian las variables cuantitativas mds significativas (distancia a rios
y edificios) y la litologia.
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Tabla 3. Porcentaje de varianza, de mayor a menor, a partir del PCA.

PC |Varianza (%) |Variable

PC1 92.88 Distancia al rio

PC2 5.14 Distancia a lo edificios
PC3 1.31 Distancia a las carreteras
PC4 0.32 DEM

PC5 0.21 Densidad de carreteras
PC6 0.10 Densidad de edificios
PC7 0.03 Pendiente

PC8 0.01 Curvatura

5.1.3 Comparacion de modelos de susceptibilidad utilizando diversas agrupaciones de variables.

Como se verd mas adelante, la validacidon de los modelos de susceptibilidad, obtenidos a partir de
diferentes combinaciones de variables, permite extraer conclusiones sobre las variables mas
significativas.

Se han construido modelos de susceptibilidad a partir de las tres siguientes combinaciones de
variables:

Andlisis con once variables: litologia, distancia a edificios, distancia a rios, distancia a
carreteras, elevaciones, vegetacion, orientaciones, pendientes, curvatura, densidad de
carreteras y densidad a edificios. Todas ellas tienen cierta relacion espacial con el patrén
espacial de dolinas (ver apartado de resultados del andlisis visual).

Andlisis con cinco variables: litologia, distancia a edificios, distancia a rios, distancia a
carreteras y elevaciones. En este andlisis incluimos las cuatro variables mds significativas
segtin el PCA y la litologia (ver apartado anterior).

Andlisis con tres variables: litologia, distancia a edificios y distancia a rios. Elegimos estas
dos distancias de acuerdo con los resultados del PCA y ademds incluimos la litologia (ver
apartado anterior).

La evaluacién de los modelos anteriores arroja los siguientes resultados:

Los modelos elaborados con once variables son los que mejores resultados ofrecen. Sin
embargo no mejoran significativamente con respecto a los modelos basados en s6lo 5
variables. De esto se desprende que las variables distancia a rios, a edificaciones y a
carreteras, y las elevaciones y la litologia son las variables mds relevantes. Las seis restantes
(vegetacidn, orientaciones, curvatura, pendientes y densidad a edificios y carreteras)
practicamente no contribuye a la prediccién de dolinas.

Los modelos construidos con sélo tres variables son peores a los obtenidos con cinco
variables. De esto se deduce que la distancia a carreteras y las elevaciones son también
variables significativas.
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5.2 Sobre los modelos de susceptibilidad

Para la obtenciéon de los modelos de susceptibilidad de dolinas se ha combinado tres técnicas
matemdticas y tres conjuntos de variables. De dicha combinacién resultan 7 modelos de
susceptibilidad diferentes (Figura 24).

Modelos de susceptibilidad Mapas de
- susceptibilidad
1.Suscept_CF_11 variables [ CF 11 variables
2.Suscept_CF_5 variables 3 CF 5 variables

3.Suscept_CF_3 variables
4.Suscept_Bayes 11 variables
5.Suscept_Bayes 5 variables
6.Suscept_Bayes 3 variables
7.Suscept_densidad de dolinas

» Validacién > 3.CF 3 variables
4. Bayes 11 variables

5.Bayes 5 variables
6.Bayes 3 variables
7.Densidad de dolinas

Figura 24. Diferentes modelos de susceptibilidad elaborados en este trabajo. Los nombres indican la
funcién y el nimero de variables utilizadas.

Tal y como se ha comentado en el apartado de metodologia, las técnicas matemadticas utilizadas son
dos Funciones de Favorabilidad, Factor de Certidumbre y Probabilidad Condicionada Conjunta
(bayesiana), y un modelo de densidad de dolinas. Las dos primeras, FF, se han aplicado para tres
conjuntos de variables condicionantes, de tres, cinco y once variables.

El conjunto de once variables condicionantes se basa en que todas ellas tienen alguna relacién
(visual) en cuanto a su distribucion espacial, en comparacion al patrén espacial de las dolinas.

El conjunto de cinco variables parte de una seleccién determinada fundamentalmente por medio de
técnicas PCA.

El conjunto de tres variables estaria formado por aquellas variables a priori mas significativas, tal y
como se ha comentado en los apartados anteriores.

5.2.1 Modelos obtenidos mediante Funciones de Favorabilidad: CF y Bayes

En la siguiente figura (Figura 25a, b y c), se muestran las variables con los valores originales, a la
izquierda, y, a la derecha, las variables transformadas en valores de favorabilidad. Los valores estin
expresados en valores de certidumbre y en valores de probabilidad. Los valores de certidumbre
oscilan entre -1 (que significa la certidumbre absoluta de que no ocurrird una dolina) y 1 (que es
todo lo contrario, la certidumbre absoluta de que si ocurrird); el valor O significaria incertidumbre.
Los valores de probabilidad, por el contrario, oscilan entre O y 1.
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Variables originales Valores de Favorabilidad

Litologia

-1 00000

L |
[ Joamist
[ ]0.69575

|z Antropico

[ Arciles abigarradas y yesos

[ ]Arenasimos,margas y calizas con ostreidos
[ Calearenitas con orbitolinasarcillas y areniscas
-] Calizas con miliolidos y touc

[[_]calizas, Pseudotaucy dolomias

[ cuaternario

[ ]Cubetas de decalcificacion

Il as2 de sgua
- weald

Distancia a los edificios

Distancia al rio

-[ilo-50

[_]s0-100 -1 00000

100150 -0.54115

B o P
i [ Jo.37656

[ 250-300

-0 [ Joa3sa

Figura 25a. Variables con los valores originales (izquierda) y valores de favorabilidad (derecha),
expresados como Factor de Certidumbre y probabilidad (para el caso de curvatura, densidad de
carreteras y edificios).
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Distancia a las carreteras

-1 00000
054582
[]-0.20163
[_Jo.os255
[ Jo4z673

Vegetacion

---bosque

- no_bosque L] Jo.30004

Orientaciones

-1.00000

S Jser & B s . : -0.54664

A3 g Il Noroeste 2 R ¥ o ; [ Josizs

S B[ |Note

Figura 25b. Variables con los valores originales (izquierda) y valores de favorabilidad (derecha),
expresados como Factor de Certidumbre y probabilidad (para el caso de curvatura, densidad de
carreteras y edificios).
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Pendientes

-

-1.00000
’ 062498
] -0.249%
B A |012s05
4 |os0007
e

>

Curvatura

001033
019346

o.74286
Densidad de carreteras

001451

[ss5-100 . .-0:3?331

- =100

Densidad de edificios

lo.01000

Il o.76667

Figura 25c. Variables con los valores originales (izquierda) y valores de favorabilidad (derecha),
expresados como Factor de Certidumbre y probabilidad (para el caso de curvatura, densidad de
carreteras y edificios).
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Tal y como se ha comentado en el apartado de metodologia se han construido seis modelos de
susceptibilidad combinando tres, cinco y once variables y aplicando las funciones CF y Bayes. En
la Figura 26 se muestran los seis mapas obtenidos aplicando FF.

Para los modelos realizados con tres variables se han utilizado la litologia, la distancia a los
edificios y la distancia a rios. La mayor susceptibilidad se encuentra en los valores cercanos a 200
(CF) o 44 (Bayes), es decir, en tonos magenta y anaranjados, mientras que los que menos
susceptibilidad son cercanos a 0, y estdn representados en tonos azules. El hecho de que
obtengamos valores mas altos en CF que en Bayes se debe exclusivamente al limitado niimero de
valores diferentes que se obtienen con el Bayes (cuando el nimero de variables es elevado la
diferencia entre ambos es inapreciable). Los mapas de cinco variables incluyen ademas de las
anteriores, la distancia a carreteras y las elevaciones. Los mapas de once variables integran todas las
variables de la figura 25 a,b y c.

En la Figura 26, podemos apreciar que los colores correspondientes a valores mas altos, y por tanto
mads susceptibles a la aparicion de dolinas, se dispone siguiendo el trazado del rio. Esto se puede
observar groso modo en todos los mapas. Si superponemos las dolinas inventariadas sobre el mapa
de susceptibilidad vemos que éstas se ajustan en su mayoria a las zonas de tonos magenta de los
mapas.
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Mapas de susceptibilidad mediante CF Mapas de susceptibilidad mediante Bayes

Mapa de susceptibilidad mediante Bayes con 3 variables

Mapa de susceptibilidad mediante CF de 3 variables

198
158
119
79
40

Mapa de susceptibilidad mediante CF con 5 variables Mapa de susceptibilidad mediante Bayes con 5variables

Mapa de susceptibilidad CF con once variables Mapa de susceptibilidad mediante Bayes con once variables

Figura 26. Mapas de susceptibilidad elaborados mediante Bayes y CF con 3,5 y 11 variables.
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5.2.2 Densidad de dolinas

Un método diferente para analizar la susceptibilidad de dolinas, y que sirva de contraste a los
anteriormente descritos, es el método directo basado en la densidad de dolinas. A diferencia de los
métodos anteriores éste es un método que no requiere el uso de variables condicionantes.

El fundamento reside en el hecho de que las zonas con mayor densidad de dolinas son maés
tendentes a verse afectadas por nuevas dolinas. Pudiera considerarse un método basado en un
razonamiento circular. No obstante, teniendo en cuenta que las variables que mds influyen en el
proceso estan ocultas en el subsuelo y son en gran medida desconocidas, la densidad de dolinas
podria considerarse indicadora de ciertas caracteristicas del subsuelo que condicionan Ia
subsidencia por colapso y que no quedan reflejadas suficientemente por otras variables causales.

Mapa de susceptibilidad de dolinas

Figura 27. Mapa de susceptibilidad de dolinas elaborado a partir de la densidad de dolinas de la
muestra de andlisis.

El resultado puede verse en la Figura 27. En este mapa, representado mediante pseudocolor, los
colores cdlidos corresponden a pixeles en los que la susceptibilidad es mayor mientras que en los
colores frios la susceptibilidad es menor; los tonos verdes corresponden a pixeles con valores
intermedios. La escala numérica indica la clase de susceptibilidad (todos los valores se han
reclasificado en 200 clases. Un andlisis del mapa sugiere que la prediccion es buena y que no hay
grandes diferencias en comparacion con los modelos basados en FF, tal como se comentara mas
adelante.

5.2.3 Comparacion entre modelos: evaluacion.

Se ha llevado a cabo una evaluaciéon de todos los modelos de susceptibilidad elaborados. Dicha
evaluacion es necesaria para determinar el valor predictivo de los modelos y, a partir de ello,
conocer con qué método se predice mejor y qué combinaciéon de variables ofrece mejores
resultados.

En total se han obtenido siete curvas de validacion (Figuras 28 y 29), una por cada modelo de
susceptibilidad (Bayes con tres, cinco y once variables; CF con tres, cinco y once variables;
densidad de dolinas). Para ello, se compararon los modelos de susceptibilidad con el grupo de
dolinas de validacién (38, frente a las 50 que se emplearon en el andlisis), obteniendo asi las curvas
de validacién que muestran la frecuencia acumulada de “nuevas” dolinas en las diferentes clases de
susceptibilidad.

En general, cuanto més asintdtica y proxima al eje de ordenadas sea la curva en su tramo inicial,
mejor discriminard el modelo la zona de mayor susceptibilidad. Cuanto antes alcance la curva la

37



proporcién del 100% de las dolinas, mejor definird el modelo la zona menos susceptible (no
susceptible) y mas segura.

Como podemos apreciar en ambas figuras, las curvas obtenidas son muy similares. La mayoria de
ellas predice mas del 80% de dolinas de la muestra de validacidon en el 20% de la superficie de
estudio mas susceptible. Los mejores modelos son los elaborados mediante la funcion Bayes y
CF, utilizando 11 y 5 variables (que incluso superan el 95% de dolinas predichas con el 20% del
drea mas susceptible); en unos tramos se comportan mejor unos modelos y en otros tramos, otros.
Parece que el coste del empleo de once variables no compensa en relacion a los resultados

obtenidos. Los modelos elaborados con tres variables son, sin embargo, algo peores, un 7% de
diferencia.

Curva de validacion

100 p—

90—

80 ] //
< -dp
< 70 /f/
g y'd
£ 60 4
S W
°
g 50 '/4 j ——Bayes 3 variables
g 40 —Bayes 5 variables
£ Bayes 11 variables
S 301 .
a —CF 3 variables
20 4 = CF 5 variables
10 —Densidad espacial

CF 11 variables

o . . . . . . . : : i
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Area clasificada como susceptible (%)

Figura 28. Curvas de validacion para los diferentes modelos de susceptibilidad obtenidos.

Por tanto, una conclusion derivada de esta validacion es que un aumento en el nimero de
variables incluidas en el analisis no supone necesariamente un aumento en la calidad del
modelo a excepcidn del modelo més sencillo basado sélo en 3 variables. Esto puede ser debido a la
redundancia de algunas variables o que se hayan empleado variables que contribuyen poco a la
prediccion. Esto dltimo no quiere decir necesariamente que las variables empleadas no sean
importantes en la prediccidn, sino que tal y como estdn representadas, no lo son.

Curva de validaciéon
100

90

—— Bayes 3 variables

——Bayes 5 variables

Dolinas predichas (%)

Bayes 11 variables
——CF 3 variables
——CF 5 variables
= Densidad espacial

CF 11 variables

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Area clasificada como susceptible (%)

Figura 29. Ampliacién de la gréafica de la Figura 27, en la que se observan las curvas de validacion
en el 20% del area de estudio mds susceptible.
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También cabe sefialar que las tres funciones (densidad espacial, Bayes y CF) proporcionan
resultados muy similares, por lo que podemos decir que los tres marcos matematicos parecen ser
apropiados. Apenas hay un 15% de diferencia entre el modelo CF de 11 variables y el de densidad.

El modelo de densidad espacial no emplea variables causales pero su capacidad predictiva es solo
ligeramente inferior a los mejores modelos basados en FF. Es un resultado relevante puesto que
es el método més sencillo, ya que no precisa informacion adicional al inventario de dolinas.

Este proceso de modelizacion-validacién puede servir de herramienta de andlisis, de andlisis de
sensibilidad. Aunque en este trabajo, por limitaciones obvias de tiempo, solo se ha aplicado a un
ndmero reducido de casos, podria utilizarse de forma intensiva para poder afinar la modelizacién y
conocer mejor la capacidad predictiva de los modelos.

En la figura 30 se muestra el mejor mapa obtenido, sobre el que se han representado las dolinas no
utilizadas en el andlisis. Como puede apreciarse, las dolinas se localizan en los pixeles mas
susceptibles (color purpura y valores cercanos a la clase de susceptibilidad 200).

Mapa de susceptibilidad mediante CF con once variables y las dolinas

Figura 30. Mapa de susceptibilidad elaborado mediante la funcién factor de certidumbre (CF) con
once variables. Los circulos corresponden con las dolinas de la muestra de validacién.

5.3 Mejora del conocimiento del proceso. Un posible modelo de funcionamiento.

Ademas de los comentarios realizados en apartados precedentes sobre la distribucion de las dolinas
en relacion con los factores condicionantes, en este apartado se quiere explicar muy resumidamente
el factor rio y su posible migracion como posible explicacion de la génesis de las dolinas del area de
Camargo. Como se ha comentado anteriormente, la mayor parte de las dolinas estdn ubicadas en el
entorno de los cauces fluviales y mds concretamente en la margen norte de los mismos.

Seria razonable plantear la siguiente hipdtesis: un contexto en el que los rios han sufrido una ligera
migracion hacia el sur, alcanzando su posicion actual. En la localizacién del pasado, el agua fluvial
erosiond (karstifico) el substrato calizo, produciéndose cavidades rellenas también en parte por el
curso fluvial. Actualmente, los rios circulan més al sur pero las cavidades estan algo mas al norte.
En general, tanto las cavidades como el relleno estan saturados de agua, constituyendo un acuifero.
El agua contribuye a sustentar la cobertera (relleno), de manera que las extracciones intensivas de
agua subterrdnea facilitan el colapso y la formacion de dolinas.
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La estructura geoldgica, en gran parte paralela a los cauces fluviales, podria también explicar el
proceso, puesto que desde el punto de vista estratigrafico consiste en alternancia de materiales
carbonatados mds o menos solubles.

40



6. CONCLUSIONES

Se han elaborado diversos modelos de susceptibilidad de dolinas para el area de Camargo.
La evaluacion de dichos modelos muestra que tienen una buena capacidad de prediccidn vy,
por tanto, pueden ser Utiles para mitigar las posibles consecuencias derivadas de la actuacién
de los procesos. Los mapas elaborados podrian vincularse a la ordenacién del territorio para
establecer restricciones de uso en las zonas susceptibles.

Se han analizado algunas de las variables que condicionan el proceso de dolinas. De entre
todas ellas, la proximidad a los cauces fluviales parece ser la que mds determina el proceso.
Es importante la seleccidon de las variables apropiadas ayuddndose de herramientas tales
como el andlisis de componentes principales (PCA) o la inspeccién visual. Algunas
variables no incluidas en el andlisis probablemente ayudarian a mejorar los resultados pero
su obtencién no es viable.

Los mejores modelos son los obtenidos a partir de once variables (litologia, vegetacion,
densidad de edificios, densidad de carreteras, distancia a rios, distancia a carreteras,
distancia a edificios, elevaciones, curvatura y pendientes) y a partir de cinco variables
(litologia, elevaciones, distancia a rios, distancia a carreteras y distancia a edificios). Un
aumento en el nimero de variables empleadas en el andlisis no implica necesariamente un
aumento de la calidad del modelo. Los modelos basados en solo tres variables no dan
buenos resultados.

Es posible producir mapas razonablemente satisfactorios con el método empleado,
utilizando cualquiera de las funciones estadisticas utilizadas (Bayes o CF). El modelo de
densidad de dolinas ofrece una capacidad predictiva también muy satisfactoria.

De acuerdo con todos los datos obtenidos en este trabajo se puede aventurar que los rios y su
migracién han podido tener un papel relevante en la génesis de las dolinas.

En conjunto, el andlisis realizado proporciona un instrumento util en la planificacion y
gestion de los usos del territorio.
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8. ANEXOS

ANEXO L.
LOS “SOPLAOS”EN LA PRENSA LOCAL.

Un nuevo soplao se 'traga' a una vecina de Camargo

g ——

Las casas dafadas por los soplaos en Camargo siguen
deshabitadas

Los vecinos cuyas viviendas estan afectadas por los hundimientos muestran su malestar por la situacién
11.12.11 - 00:30 - E. ESCAGEDO | CAMARGO.

mtnmamarms W Twittear (2| [ +1|< 0| |[B)Companir |[ERecomendar || 0 whdkk 2vones B @

Las casas dafiadas por los soplaos en Revilla que han sido ya reparadas siguen deshabitadas. Sus
propietarios no estan conformes con los trabajos realizados y aseguran que algunos de ellos han
generado, incluso, nuevas deficiencias. Preocupados, los vecinos de este pueblo cuyas viviendas estan
afectadas por los hundimientos, afirman que Ias obras de cimentacion para consolidar el terreno que
lieva a cabo la empresa contratada por la Confederacion Hidrografica del Cantabrico (CHC) estan
provocando dafios en el interior de las casas y en su entorno.

Las viviendas de Revilla que ya han sido reparadas siguen vacias, al igual que ocurre con un
establecimiento comercial. Los moradores fueron desalojados hace cuatro afios y actualmente viven en
pisos que ha puesto a su disposicion el Ayuntamiento de Camargo. aungue no tiene responsabilidad
alguna en este tema, ya que la sentencia judicial deja claro que solamente la CHC es la culpable de los

Operarios, trabajando en la recuperacion de una de las
viviendas afectadas por los soplaos. ::E. E.

SUCESOS | CAMARGO

Un 'soplao’ obliga a desalojar una vivienda en Revilla

El agujero, de mas de un mefro de diametro, ha sido rellenado con cemento de forma casi inmediata por los servicios municipale
01.03.41 - 20:33 - Alvaro San Miguel | Camargo
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NOTICIAS RELACIONADAS
+ Fotos: Las imagenes del 'soplag’

Un nuevo soplao se fraga
(23-11-2010)

+ Video: La tierra se ‘comid® un tractor

+ Vermé
Ca

+ Los afectados por los 'soplaos’ de C
formar una plataforma (30-12-2010)
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EN EL BARRIO DE LA LLOSUCA DE REVILLA DE CAMARGO

1 1
Surge un nuevo 'soplao
El hundimiento se ha producido en una de las viviendas que ya estaba siendo sometida a reparaciones
11.12.41 - 13:11 - Maria Eugenia Escagedo | Revilla
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Esta mafiana ha sorprendido a los vecinos de Revilla de Camargo con un nuevo 'soplac’. Esta vez ha
sido, ademas, en una de |as casas que ya estaban siendo sometidas a reparaciones debido a los
hundimientos que se produjeron hace meses. Se trata de una vienda en el barrio de La Liosuca, donde

el remolgue de uno de sus coches quedo atrapado por el 'soplao’ surgido esta mafiana. L
e

e i L2
La casa estaba en obras desde mayo, unos trabajos de cimentacion que esta realizando la e

Confederacion Hidrografica del Norte, pero los vecinos de todas las viviendas afectadas no estan muy
conformes con esos trabajos ya que algunos han generado nuevas deficiencias y dafios en el interior de B
algunas viviendas y su entorno. 7

s

Ya no saben aué hacer. Monserrat Liata. la vecina afectada por el nuevo 'soplao' ha asegurado aue "es

UN NUEVO SOPLAT ACENTUA LA PRECCUPACION VECINAL EN REVILLA DE CAMARGO

«Tengo los nervios a cien, me voy a volver loca con los
soplaos»

Suena a rutina pero para los vecinos de Camargo es miedo e impotencia. Ayer hubo un nuevo hundimiento junto a una casa en obras
12.12.11 - 00:04 - EUGENIA ESCAGEDO | CAMARGO.
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Esta vez el soplao aparecio ayer junto a una casa que se est;
cimentando. . :: SANE

=k e

doterreno / Foto: Sane

NOTICIAS RELACIONADAS

El hundimiento atrapo la rueda de un to

Un nuevo ‘soplao” hunde parte de la N-623 a su paso por Muriedas

Otro 'soplao’ en Camargo... y van 50

! y Un nuevo hundimiento abre un enorme agujero a la puerta de una casa de Revilla que ha sufrid

27.08.11 - 00:01 - EUGENIA ESCAGEDO| CAMARGO.
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ANEXO II.

SECUENCIA DE FOTOGRAFIAS DE DIFERENTES COLAPSOS EN LA ZONA DE
ESTUDIO Y DE ALGUNOS DE LOS DANOS OCASIONADOS. IMAGENES CEDIDAS
POR F.J. BARBA.

a. Colapso en el cementerio de Muriedas b. El mismo colapso en el cementerio de
Muriedas. Otra vista.

c. Colapso en finca particular. Revilla. Persona d. Colapso de la figura anterior. Obsérvese la
a escala. acumulacién de material en la parte central.

e. El mismo colapso anterior. Vista lateral. f. Colapso en pie de tapia de finca particular
en Revilla.
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h. Colapso en Revilla

i. Efectos de los colapsos en la capilla del j. Idem anterior. Detalle de las grietas que
cementerio de Muriedas. afectaban a su estabilidad y que aconsejaron
su demolicidn.
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