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RESUMEN

En el presente trabajo se presenta un modelo estadistico para predecir la ocurrencia de deslizamientos generados por lluvia
para la zona occidental de Honduras. El modelo ha sido creado con un inventario de deslizamientos levantado como base a
través de realizar una revision de imagenes satelitales de Google Earth en el periodo de 1998 al 2020. Para realizar el andlisis
de regresion se ha utilizado la metodologia MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) la cual permite automatizar
la construccion de modelos de prediccion, seleccionando variables relevantes, transformando las variables predictoras,
tratando valores perdidos y previendo sobreajustes mediante un autoanalisis. Como resultado se obtiene el mapa de sus-
ceptibilidad a deslizamientos inducido por lluvia el cual cuenta con un valor entre O y 1, el que ha sido reclasificado en 5
categorias de susceptibilidad: baja, media baja, media, media alta y alta.

Palabras clave: Derivadas de terreno, Deslizamientos, MARS, Modelo de prediccion, Susceptibilidad
ABSTRACT

This paper presents a statistical model to predict the occurrence of rainfall-generated landslides in western Honduras. The
model has been created with a landslide inventory based on a review of Google Earth satellite images for the period from
1998 to 2020. To perform the regression analysis, the MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) methodology has
been used, which allows automating the construction of prediction models, selecting relevant variables, transforming the
predictor variables, treating missing values and foreseeing overadjustments by means of a self-analysis. As a result, the map
of suscepitibility to rain-induced landslides is obtained, which has a value between 0 and 1, which has been reclassified into
5 susceptibility categories: low, medium-low, medium, medium-high and high.
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INTRODUCCION

En la actualidad existen numerosas poblaciones que se
encuentran expuestas a la ocurrencia de movimientos
de ladera repentinos, que pueda incluir tanto masas de
suelos como de rocas, a lo largo de la pendiente de una
ladera. A estos movimientos se los conoce como desli-
zamientos. Los cuales son eventos naturales, que por lo
general no se pueden evitar, pero si se puede reducir el
dafio ocasionado realizando modelos de prediccion.

Cuando existen grandes incertidumbres sobre la proba-
bilidad de ocurrencia de un fenémeno, es dificil tomar
decisiones sobre las medidas, la ubicacion, etc. El coste
de un proyecto puede resultar muy alto o se requieren
asumir riesgos de caracteristicas y magnitudes no deter-
minadas. (Moral, 2014)

A nivel regional son diversos los trabajos que se han rea-
lizado sobre deslizamiento o también conocidos como
movimientos de laderas cuya finalidad es contar con un
insumo que sirva de linea base para estudios relaciona-
dos con la gestion de riesgos a desastres y el ordena-
miento territorial de ciudades, cuencas y municipios a lo
largo de América Latina tal y como lo detallan (Quesada-
Roman, y otros, 2017). Para el caso el caso de México
existen documentos como el trabajado por (Paz-Tenorio,
2012) utilizando el método heuristico con base en mapas
cualitativos y mejorados en el 2015 aplicando el anélisis
multicriterio. Asi mismo en Ecuador hay evidencias del
uso de modelos probabilisticos para modelar la ocurren-
cia de deslizamientos utilizando sistemas de informacion
geograficos y geoestadistica de acuerdo con (Hermosa,
Avilés, Almeida, & D Howitt, 2010).

Para la region centroamericana se cuenta con diversos
estudios como para el que detalla (Quesada-Roman,
2016) para Costa Rica donde presenta un analisis mor-
fométrico y morfogenético para definir los distintos nive-
les de susceptibilidad a deslizamientos e inundaciones.
En Nicaragua segun (Ubeda, 2016) se han desarrollado
mapas de susceptibilidad a deslizamientos usando el
método heuristico geomorfoldgico por medio de sistemas
de informacion geogréfico. En los Ultimos afos (Reyes &
Rivera, 2019) han trabajado en la construccion del mapa
de susceptibilidad a deslizamientos para todo El Salvador
utilizando la técnica Multivariate Adaptative Regression
Splines (MARS).

Para el caso de Honduras (Harp, Castafieda, & Held,
2002) desarrollaron un mapa del inventario de desliza-
mientos ocasionados en Tegucigalpa producto del paso
del Huracan Mitch y también se han identificado zonas
susceptibles a deslizamientos haciendo uso del modelo
de talud infinito (Suarez & Dominguez-Cuesta, 2020)

El presente informe se presenta la aplicacion de un mo-
delo de prediccion de susceptibilidad a deslizamientos,
el cual fue aplicado para un sector de la zona occidental
de Honduras, para el cual se hizo uso de la metodologia
MARS.

MATERIALES Y METODOS

El estudio se desarroll6 en el departamento de
Ocotepeque tomando como unidad de analisis la
Cordillera del Merendén que en su parte mas alta alcanza
casi a los 2,500 m.s.n.m. que se extiende desde el mu-
nicipio de Mercedes al sur del departamento cruzando
diversos municipios hasta llegar a Dolores Merendén.

Dicha cordillera es importante porque dentro de ella se
encuentran la Reserva Bioldgica Guisayote y la Reserva
Bioldgica el Pital con un area de 116.97 km? y 33.24 km?
respectivamente, ambas forman parte del sistema de
areas protegidas de la zona occidental de Honduras.
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Mapa 1 Ubicacién de la zona de estudio.

Fuente: Elaboracion propia

Metodologia MARS

Para poder desarrollar el analisis de la regresion se utilizd
la metodologia MARS (Multivariate Adaptive Regression
Splines) (Friedman, 1991). Dado un conjunto de variables
predictoras, MARS lo que hace es ajustar un modelo a
la forma de una expansion de productos de funciones
bases de predictores elegidos durante una estrategia
recursiva particionada forward y backwars. MARS es
una herramienta flexible que automatiza la construccion
de modelos de prediccion, permitiendo la seleccion de
variables relevantes, la transformacion de las variables
predictoras, establecer las interacciones de las variables
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predictoras, el tratamiento de los valores perdidos y un
autotest para protegerse del sobreajuste. Finalmente,
puede revelar patrones y relaciones que es dificil, si no
imposible, que otros métodos puedan revelar. (Vanegas
& Vasquez, 2016)

Inventario de deslizamientos

El inventario de deslizamientos para el area selecciona-
da consta de 645 puntos, los cuales han sido ubicados
en las partes altas de los deslizamientos, es decir, en la
corona. Dicho inventario fue creado a partir de imagenes
satelitales utilizando Google Earth. Es importante mencio-
nar que a nivel de nuestro pais no existe un inventario que
relna todos los deslizamientos que han ocurrido, por lo
cual de los puntos seleccionados solo se cuentan con la
ubicacion de estos, no se conoce la fecha en que suce-
dieron, ni la tipologia, es decir, si es flujo o deslizamiento.
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Mapa 2 ubicacion de deslizamientos

Los puntos se encuentran ubicados entre los municipios
de Ocotepeque, Sinuapa, La Labor, San Francisco del
Valle, San Marcos y Mercedes correspondientes al depar-
tamento de Ocotepeque, ubicado en la parte occidental
de Honduras. En el siguiente mapa se puede observar la
ubicacion de los puntos.

Variables utilizadas

La regresion realizada por la metodologia MARS, permite
el uso de variables continuas y categoricas. Las varia-
bles continuas no cuentan con un rango establecido por
lo cual se utilizaron para representar la elevacion del te-
rreno y los productos derivados del modelo de elevacion
digital. En cambio, las variables categdricas cuentan con
un rango definido, utilizado para representar la geologia y
la cobertura forestal o uso del suelo.

Variables continuas

Tabla 1 Variables contintas requeridas por el modelo

Codigo Nombre Unidad
ele Elevacion metros
slo Pendiente grados
plc Curvatura en planta Radianes/metros
prc Curvatura de perfil Radianes/metros
wi Lnudr:]ceed atgpogréfico de | 1 otros

Fuente: Elaboracion propia

Todas las variables continuas se generaron a partir de un
modelo de elevacion digital (DEM) de 12.5 metros, el cual
fue obtenido del Centro de Archivo Activo Distribuido de
Instalaciones Satelitales de Alaska (ASF DAAC) del cual
se descargd el DEM utilizando las imagenes proporcio-
nadas por ALOS PALSAR que es uno de los multiples re-
cursos cartograficos disponibles dentro de los productos
del satélite ALOS de Agencia Japonesa de Exploracion
Aeroespacial (JAXA), que adquirié imagenes radar entre
2006 y 2011. La elevacion se obtuvo a través del DEM
utilizado que cuenta con una resolucion de 12.5 metros.
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Mapa 3 Pendiente (Slope) Mapa 4 Aspecto (Aspect)

Las variables de pendiente, aspecto, curvatura en planta y curvatura de perfil se obtuvieron utilizando la herramienta
“Slope, Aspect, Curvature” del programa SAGA GIS (2.3.2), haciendo uso del método “9 parameter 2nd order polynom
(Zerenbergen & Thorne 1987)” ya que este realiza un Andlisis cuantitativo de la topografia de la superficie terrestre.
Las unidades del aspecto y de la pendiente fueron calculados en grados.
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Mapa 5 Perfil de curvature. Fuente: Elaboracion propia Mapa 6 Plano de curvature Fuente: Elaboracion propia

Para el calculo del indice topografico de humedad (Topographic Wetness Index) se utilizé la he-
rramienta “Topographic Wetness Index” de SAGA GIS (2.3.2). Para poder utilizar esta herramien-
ta se utilizan el raster de elevacion, el raster de pendiente (slope), raster de Catchment Area
que corresponde a Flow Accumulation, el area de conversion se utiliza “no conversion (area al-
ready given as specific catchment area)” y el método TWI se selecciona “Standard”.
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Mapa 7 Indice topografico de humedad (TWI). Fuente:
Elaboracion propia

Para realizar el célculo del Catchment Area se gener6 un
DEM que no contenga depresiones para el cual se utilizé
la herramienta de “Fill Sinks (Wang & Liu)”. “Este método
permitir la creacién de modelos hidrolégicos de eleva-
cion, es decir, no solo para llenar las depresiones, sino
también para preservar una pendiente descendente a lo
largo de la ruta del flujo”. (Wichmann, 2007)

Variables categdricas

Tabla 2 Variables categoricas requeridas por el modelo

Clases de la variable
ASP1 (N: 0-22.5/337.5 - 360)
ASP2 (NE: 22.5 - 67.5)
ASP3 (E: 67.5- 112.5)
ASP4 (SE: 1125 - 157.5)
ASP5 (S: 157.5 - 202.5)
ASP6 (SW: 202.5 - 247.5)
ASP7 (W: 247.5 - 292.5)
ASP8 (NW: 292.5 - 337.5)
LCL1 (Strems)
LCL2 (Midslope drainages)
LCL3 (Upland drainages)
LCL4 (Valleys)
LCL5 (Plains)
LCL6 (Open slopes)
LCL7 (Upper slopes)
LCL8 (Local ridges)
LCL9 (Midslope ridges)
LCL10 (High ridges)

Cadigo Nombre

ASP

Aspecto

LCL

Geoformas

Cobertura . ]
(UN{e; del suelo Reclasificado en 8 categorias
GEO Geologia Reclasificado en 7 categorias

Fuente: Elaboracion propia

Las geoformas fueron obtenidas a partir del DEM de 12.5
metros, para esto se utilizd la herramienta “TP|l Based
Landform Classification” de SAGA GIS (2.3.2). Como re-
sultado se obtiene un raster que se muestra a continua-
cion con las geoformas clasificadas en 10 categorias.
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Mapa 8 Clasificacion de las geoformas (TPI)

Tabla 3 Categorias de las geoformas

Cadigo Categoria

Strems

Midslope drainages

Upland drainages

Valleys

Plains

Open slopes

Upper slopes

Local ridges

Midslope ridges

SOl |IN|IOD|O|DlOIN|—

0 High ridges

Fuente: Elaboracion propia

Para la generacion del raster de uso de suelo se utili-
z6 el mapa de cobertura forestal de Honduras del afio
2018 elaborado por el Instituto Nacional de Conservacion
y Desarrollo Forestal, Areas Protegidas y Vida Silvestre
(ICF), el mapa fue reclasificado en 8 categorias tal y como
se muestra en la Tabla 4 en base al tipo de cobertura y
el resultado de la reclasificacion se puede observar en el
Mapa 9.
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Mapa 9 Reclasificacion cobertura forestal

Tabla 4 Reclasificacion de la cobertura forestal
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Mapa geoldgico de Honduras. Fuente: Elaboracion propia
Mapa 10 Reclasificacion de la geologia

Para la elaboracion del raster de geologia se hizo uso
del Mapa Geoldgico de Honduras que tiene una esca-

Reclasificacién Descripcion la de 1:500,000 que fue creado en 1991 por el Instituto
] Bosque Latifoliado Hamedo Gquféfico Nacional Ide Honduras, la reclasificacion se
— , realiz6 en 7 categorias cuyo detalle se muestra en el
1 Bosque Latifoliado Deciduo . .
' Mapa 10 y el detalle de la litologia de muestra en la tabla
L Bosque Mixto 5, donde se observa que para el area de estudio predo-
2 Bosque de Conifera Denso minan las rocas piroclasticas andesiticas vy rioliticas, vol-
2 Bosque de Conifera Ralo canicas que pertenecen a la Formacion Tmp del Grupo
3 Vegetacion Secundaria Himeda Padre Miguel.
3 Vegetacion Secundaria Decidua Tabla 5 Litologia de la zona de estudio
4 Arboles Dispersos
; Reclasifi- | Forma- . .
4 Pastos/Cultivos cacion cion Litologia
5 Cafetales — - I
- — ; Tom Rocas piroclasticas andesiticas y rioli-
6 Agricultura Tecnificada P ticas, volcanicas
7 Zona Urbana Continua 5 Qal Cantos rodados, adoquines, grava,
7 Suelo Desnudo Continental arena, barro
8 Cuerpos de Agua Artificial 3 Pom Esquisto, filita, gneis, cuarcita, mar-
— mol, vetas de cuarzo
8 Rios y Otras Superficies de Agua - - -
4 Ky Lutlyas calcareas, calizas, margas, do-
Fuente: Elaboracion propia lomitas
5 Kva Qamas rojas heterogéneas, caliza Jai-
tique
Kti Granito, granodiorita, diorita, tonalita
7 JKhg Lutitas, areniscas, carbones

Fuente: Elaboracion propia
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Analisis de multicolinealidad

La multicolinealidad se produce cuando hay relacion entre las variables independientes del modelo. Aunque dificil-
mente habra una correlacion perfecta (no podrian estimarse los parametros del modelo), la presencia de multicolinea-
lidad inexacta o imperfecta indica que las variables independientes estan compartiendo informaciéon y a la hora de
utilizarlas para predecir una variable dependiente se produce un fendémeno de redundancia: estamos usando varias
veces lo mismo para pronosticar algo. Esto se traduce en una mayor imprecision en las estimaciones. (Universidad
Complutense de Madrid, 2014)

Para realizar este analisis de utilizé el paquete “usdm” en R con el objetivo de establecer la dependencia entre las
variables. Se consider¢ el factor de influencia de varianza (Variance Influencer Factot, VIF) como indicador de depen-
dencia, por lo que se tomd un valor aceptable de VIF<10, Si el valor para una variable no cumple con este criterio se
elimina de las variables utilizadas para la creacion del modelo.

Construccion del modelo

Para realizar la construcciéon de un mapa que muestre la susceptibilidad a deslizamientos se debe considerar el
andlisis de cada tipo de deslizamiento por separado, pero debido a que no se cuenta con un inventario de desliza-
miento que cuente con dicha separacion se utilizé el inventario completo. Se han generado un total de 10 modelos
diferentes en los cuales se varian los datos de deslizamiento y no deslizamiento para tomar en cuenta la sensibilidad
que tiene el modelo a los datos de entrada.

Para cada uno de los modelos se ha tomado el 70% del grupo de datos de deslizamiento de forma aleatoria y se
ha tomado a misma cantidad de puntos con la diferencia que corresponderan a datos de no deslizamiento. El 30%
de los datos restantes se utilizaron para verificar el desempefio con el que cuenta el modelo para poder predecir
deslizamientos que no fueron usados.

Como base se utilizé el script en R que ha desarrollado la Cooperacion Italiana en el marco del Proyecto Regional de
Formacion Aplicada a los Escenarios de Riesgos con Vigilancia y Monitoreo de los Fendmenos Volcéanicos, Sismicos
Hidrogeoldgicos en Centro América — RIESCA. El script utiliza como entrada las capas en formato raster con un
tamafio de celda de 12.5 metros. En el caso de los puntos de deslizamientos, la geologia y la capa de cobertura
forestal fueron convertidos al mismo tamafio de celda y los que son de tipo vectorial fueron convertidos a raster.

Verificacion del ajuste del modelo

Con el objetivo de verificar de qué manera se ajusta el modelo a los datos utilizados se emplean los siguientes
parametros:

+ El andlisis del area bajo la curva haciendo uso de las curvas ROC que fueron obtenidas al usar el paquete pRoc
de R. Este paquete es una herramienta para visualizar, suavizar y comparar las caracteristicas de funcionamiento
del receptor (curvas ROC). El area (parcial) debajo de la curva (AUC) se puede comparar con pruebas estadisticas
basadas en estadisticas U o bootstrap. (Robin, Turck, & Hainard, 2020)

« La matriz de confusion que incluye la precision (accuracy), sensibilidad (sensivity), especificidad (specificity), ca-
pacidad de prediccion de posyovos (positive prediction value (PPV)) y la capacidad de prediccion de negativos
(negative prediction value (NPV)). La matriz de confusion se define de la siguiente manera:

Tabla 6 Construccion de la matriz de confusion

Total= () Referencia
No deslizamiento (0) Deslizamiento (1)
S No deslizamiento (0) TN FN
Prediccion —
Deslizamiento (1) FP P

Fuente: Elaboracion propia

Doénde: TN significa True Negatives (Verdaderos Negativos), FN significa False Negatives (Falsos Negativos). FP signi-
fica False Positives (Falsos Positivos) y TP significa True Positives (Verdaderos Positivos).
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Losindicadores se calculan conlas siguientes ecuaciones:

Accuracy=(TP+TN/(TP+FP+TN+FN)

Sensivity=TP/(TP+FN)
Specificity=TP(FP+TN)
PPV=TP/(TP+FP)
NPV=TN/(TN+FN)

El area bajo la curva es un indicador de la capacidad del
modelo para poder separar la ocurrencia de deslizamien-
tos (positivos) y de no deslizamientos (negativos), el valor
del area bajo la curva debe estar entre 0 y 1. Si se obtiene
un valor de 0 significa que el modelo cambia losa datos, es
decir que convierte los valores positivos en negativos y vi-
ceversa, un valor de 1 indica que el modelo separa los ca-
sos completamente y si se obtiene un valor de 0.5 significa
que el modelo no tiene la capacidad de separar los casos.

Verificacion del desempefio del modelo

Par poder validad el desempefio que tiene el modelo para
predecir los deslizamientos, se utilizé el 30% de los datos
del inventario que se generd, calculando los mismos in-
dicadores que se utilizaron para la verificacion del ajuste
del modelo.

Curva ROC dates de calibracién

RESULTADOS Y DISCUSION

Para el caso del andlisis de multicolinealidad realizado
mediante el Variance Influence Factor (VIF) muestra que
ningun valor es mayor a 10, por lo que se utilizaron todas
las variables.

Tabla 7 Analisis de multicolinealidad

No. Variable VIF
1 ele 4.820756
2 asp 3.709486
3 plc 4.837379
4 prc 4.850403
5 slo 8.316688
6 Icl 6.273585
7 twi 4.697236
8 uso 1.735107
9 geo 3.985416

Fuente: Elaboracion propia

Para el caso de las curvas ROC que se obtuvieron ha-
ciendo uso del paquete pROC de R, se crearon dos cur-
vas, una que corresponde a los datos de calibracion y
otra correspondiente a los datos de validacion. Para el
caso de los datos de calibracion se obtuvo un area bajo
la curva de AUC=0.948 y para los datos de validacion se
obtuvo un UAC= 0.934. Las curvas que se muestran a
continuaciéon muestran el promedio de las 10 curvas ROC
generadas para cada modelo.

Curva ROC datos de validacién
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Gréfico. 1 Curva ROC de calibracion

Fuente: Elaboracion propia

1-Especificidad
Grafico 2. Curva ROC de validacion

Fuente: Elaboracion propia
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La matriz de confusion obtenida para los datos de calibracion se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 8 Matriz de confusién para datos de calibracion

Referencia
Total= 4,510 - - - -
No deslizamiento (0) Deslizamiento (1)
No deslizamiento (0) 3767 283
Deslizamiento (1) 741 4277

Fuente: Elaboracion propia

Los parametros de la matriz de confusion son:

Tabla 9 Parametros de la matriz de confusion para los datos de calibracion

Accuracy 0.8863
Sensitivity 0.9373
Specificity 0.8353
Pos Pred Value 0.8505
Neg Pred Value 0.9301

Fuente: Elaboracion propia

La matriz de confusion para los datos de validacion se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 10 Matriz de confusién para datos de validacion

Referencia
Total= 1,930 - - - -
No deslizamiento (0) Deslizamiento (1)
No deslizamiento (0) 1672 217
Deslizamiento (1) 258 1713

Fuente: Elaboracion propia

Los parametros de la matriz de confusion son:

Tabla 11 Parametros de la matriz de confusion para los datos de validacion

Accuracy 0.8769
Sensitivity 0.8876
Specificity 0.8663
Pos Pred Value 0.8691
Neg Pred Value 0.8851

Fuente: Elaboracion propia

Mapa de susceptibilidad a deslizamientos

Para cada pixel del raster de susceptibilidad y para cada set de datos se ha generado un valor de probabilidad entre
Oy 1. El Mapa 11 muestra la susceptibilidad a deslizamientos inducidos por lluvia, cuyo resultado final representa el
promedio de los valores de probabilidad de cada uno de los 10 modelos creados. El mapa se ha reclasificado en cinco
categorias usando el método de “Natural Braeks” implementado en ArcGIS.
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Mapa 7 Susceptibilidad a deslizamientos inducidos por
lluvia. Fuente: Elaboracion propia

CONCLUSIONES

La metodologia MARS permite realizar de manera auto-
matica los aspectos de modelacion de la regresion cla-
sica, seleccionando las variables predictoras, estimando
los valores perdidos, transformando variables, detectan-
do interacciones, contrastando y asegurando la correcta
construccion del modelo, y permitiendo resultados mas
exactos y completos.

El mapa de susceptibilidad inducidos por lluvia generado
presenta una buena base como un modelo de prediccion
de deslizamiento, el cual puede ser mejorar se genera un
inventario de deslizamientos mas detallado.

Los resultados pueden ser todavia mas finos si se inclu-
yen diversas variables, como ser fallas, lugares poblados
y demas, con la finalidad que estos mapas sirvan como
punto de partido para la correcta gestion de riesgos.
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