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Resumen

Este trabajo presenta una investigación en la cuenca del río Oria (882 km2) (Gipuzkoa), en la que se ha 
realizado un análisis comparativo entre diferentes estrategias de tratamiento de datos de entrada para 
la confección de mapas de susceptibilidad de deslizamientos utilizando un modelo de regresión logística. 
Las tres estrategias experimentadas han sido: (i) no se transforma ninguna variable (continua ni categó-
rica); (ii) se transforman las variables continuas en categóricas dividiendo la distribución de los valores en 
intervalos de igual rango; y (iii) las variables categóricas son convertidas a continuas mediante el cálculo 
de la densidad de deslizamientos para cada clase. Para los tres modelos así desarrollados, se ha aplicado 
el mismo inventario de deslizamientos, obtenido a partir de trabajo de campo; y el mismo conjunto de 
variables seleccionadas a partir de un procedimiento estadístico objetivo. La comparación de los resultados 
logrados ha servido para determinar la conveniencia de transformar las variables categóricas en continuas 
para su introducción en el modelo de regresión logística. Sin embargo, el procedimiento estadístico para 
la selección de variables no ha sido capaz de detectar el sesgo producido por una de las variables expli-
cativas, que ha quedado patente, únicamente, después de generar los mapas de susceptibilidad. Por eso, 
adicionalmente, se ha producido un cuarto modelo, y su correspondiente mapa, teniendo en cuenta los 
resultados de los tres primeros modelos.

Palabras clave: mapa de susceptibilidad de deslizamientos; regresión logística; tratamiento de variables ex-
plicativas; selección de variables; provincia de Gipuzkoa.
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1. Introducción

De acuerdo con la base de datos internacio-
nal “The International Disaster Database” 
(EM-DAT), en las últimas décadas el número 
de desastres naturales ha aumentado consi-
derablemente. Tras las inundaciones (44%) 
y tormentas (35%), los deslizamientos de la-
dera supusieron el 6% del total de desastres 
registrados a nivel mundial entre 1970 y 2012 
(CRED, 2014) y según este mismo estudio, las 
pérdidas económicas globales causadas por 
deslizamientos de ladera para ese periodo as-
cendieron a 23.900 millones de dólares. Las 
pérdidas humanas por efecto de estos proce-
sos también son destacables. Como ejemplo, 
para el periodo 2004-12 y como resultado de 
deslizamientos no sísmicos (2.620), fueron 
contabilizados 32.322 fallecidos en todo el 
mundo (Petley, 2012).

En la provincia de Gipuzkoa los deslizamien-
tos de ladera también son muy frecuentes y, 
aunque la pérdida de vidas humanas no es 
significativa (Ayala-Carcedo y Olcina, 2002) 
sí producen daños en construcciones e in-
fraestructuras (Diario Vasco, 2013) causando 
importantes pérdidas económicas (Bona-
chea, 2006). Así, en el mapa de susceptibi-
lidad ELSUS1000 versión I desarrollado por 
la Comisión Europea para todo el continente 

(Günther et al., 2014), este territorio está 
clasificado como de alta a muy alta suscep-
tibilidad a deslizamientos. Por su parte, a 
nivel provincial sólo se han realizado, hasta 
la fecha, dos estudios de susceptibilidad que 
abarcan el área de estudio (Diputación Foral 
de Gipuzkoa, 1987; 2007), siendo aplicacio-
nes a menor escala y muy espaciados en el 
tiempo. Sin embargo, sí han sido publicados 
trabajos en áreas específicas de la provincia 
y cercanas a la cuenca del Oria (Remondo et 
al., 2008; Bonachea et al., 2009; Felicísimo 
et al., 2013; Ramírez et al., 2005), aunque 
con diversas metodologías.

La delimitación de zonas de susceptibilidad 
de deslizamientos mediante mapas se con-
sidera la base para cualquier plan de mitiga-
ción y suministra a los planificadores y ór-
ganos de decisión la información necesaria 
(Van Westen, 1993; Van Den Eeckhaut et al., 
2012; Nefeslioglu et al., 2008). Tal y como 
se define en Guzzetti et al. (2005), un mapa 
de susceptibilidad de deslizamiento es “una 
estimación de dónde se espera que ocurran 
los deslizamientos y en términos matemá-
ticos se puede definir como la probabilidad 
espacial de ocurrencia de deslizamientos, 
considerando un conjunto de condiciones 
geo-ambientales”.

Abstract

We present a study in the Oria River basin (882 km2) (Gipuzkoa), where we carried out a comparative analysis 
among different input data processing strategies for the study of the susceptibility of landslides using a logistic 
regression model. The three adopted strategies were: (i) no variable (continuous or categorical) was transfor-
med; (ii) the continuous variables were transformed into categorical by dividing the distribution of the values   
in equal-range classes; and (iii) the categorical variables were transformed into continuous by calculating the 
landslide density for each class. Within these three strategies, we considered a landslide inventory obtained 
from fieldwork and used a common set of variables, selected from an objective statistical procedure. We 
determined the advantage of transforming categorical variables into continuous by comparing the results 
of a logistic regression model applied to the different strategies. However, the statistical procedure for the 
selection of variables was unable to detect the bias produced by one of the explanatory variables, which was 
highlighted only after generating the susceptibility maps. Therefore, we performed a fourth Logistic Regres-
sion model run, and its map, considering the results of the first three.

Key words: landslide susceptibility map; logistic regression; independent variables treatment; variables se-
lection; Gipuzkoa Province.
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Existen varios enfoques metodológicos para 
elaborar estos mapas (Soeters y Van Westen, 
1996; Guzzetti et al., 1999; Dai y Lee, 2002; 
Chung y Fabbri, 2005; Corominas y Mavrou-
li, 2011). En este estudio, se ha aplicado la 
regresión logística (en adelante RL), que es-
tablece la relación matemática entre un con-
junto de variables explicativas y una variable 
de respuesta dicotómica, como por ejemplo 
la presencia o ausencia de deslizamientos. De 
acuerdo con los buenos resultados que diver-
sos autores han obtenido tras utilizar diferen-
tes métodos aplicados al mismo inventario 
y con las mismas variables (Schicker, 2010; 
Das et al., 2010; Cascini, 2008; Blais Stevens 
et al., 2012; Amorim, 2012), se ha conside-
rado este método como óptimo, sobre todo 
cuando se dispone de un conjunto de datos 
limitado. Además, entre otras ventajas, la RL 
ofrece la posibilidad de utilizar variables tan-
to de carácter categórico como continuo, y a 
su vez no es estrictamente necesario que las 
variables presenten una distribución normal 
(Atkinson y Massari, 1998).

Sin embargo, tal y como se ha constatado en 
los referentes consultados (Dai y Lee, 2002; 
Grozavu et al., 2013; Lee, 2005; Duman et al., 
2006; Van Den Eeckhaut et al., 2012; Amo-
rim, 2012), esta versatilidad en la utilización 
de variables permite diferentes opciones a la 
hora de introducir una misma variable expli-
cativa en el modelo (ver epígrafe 3.4). La mis-
ma variable siendo en origen continua, como 
por ejemplo la pendiente, siempre puede ser 
transformada a categórica agrupando sus va-
lores en clases. O, por el contrario, una varia-
ble, en principio, categórica (p.ej. la litología), 
podría ser tratada como continua si se asigna 
a cada clase un valor numérico de acuerdo a 
algún criterio de ponderación. De modo que, 
el tipo de tratamiento aplicado a cada varia-
ble explicativa ejercerá, lógicamente, un efec-
to en los resultados del modelo de RL y, en 
consecuencia, en el mapa de susceptibilidad 
de deslizamientos. Por ello, a la hora de rea-
lizar un mapa de estas características siguien-
do el modelo de RL se plantea una primera 
incertidumbre ante la determinación de cada 
variable explicativa. 

Por otro lado, la elección del conjunto de varia-
bles que definirá el modelo de susceptibilidad 
supone también una segunda incertidumbre. 
Hoy en día se dispone de una gran cantidad de 
datos espaciales en formato digital que permi-
ten la confección de numerosas variables que 
pueden considerarse como factores condicio-
nantes en la implementación del modelo. A 
pesar de ello, la escala de trabajo, así como el 
tipo de inventario de deslizamientos utilizado 
puede condicionar, en este caso, la idoneidad 
de ciertas variables (Corominas y Mavrouli, 
2011), y esto supone la necesidad de asumir 
una decisión a la hora de decidir qué variables 
explicativas introducir en la RL. 

En consecuencia, este trabajo que tiene por 
fin último desarrollar un mapa de susceptibi-
lidad de deslizamientos a partir de un mode-
lo de RL para una cuenca hidrográfica de Gi-
puzkoa (Oria), aborda también esas pregun-
tas relacionadas con las decisiones que se han 
de tomar inicialmente: ¿cómo se deben tratar 
las variables explicativas? y ¿qué variables ex-
plicativas se deben introducir en el análisis? 
En este marco, se plantean como objetivos 
para este caso de estudio, la realización de un 
análisis comparativo entre las diferentes es-
trategias para el tratamiento de variables ex-
plicativas dentro de la RL, y la búsqueda de las 
variables más significativas relacionadas con 
la aparición de deslizamientos. 

Figura 1: Localización de la cuenca del río Oria (en rojo) 
mayoritariamente en la provincia de Gipuzkoa (líneas 

negras).
Figure 1: Location of the Oria river basin (in red) which 

belongs to the Gipuzkoa Province (black lines).
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2. Área de estudio

El 90% de la cuenca de río Oria se ubica den-
tro de la provincia de Gipuzkoa (Figura 1). Con 
65,5 km de longitud, el Oria fluye desde las 
montañas más altas (Aizkorri 1.528 m y Ara-
lar 1.341 m) hasta la desembocadura con una 
cuenca vertiente de 882 km2 y una densidad 
de drenaje de 1,6 km·km-2. Se trata de la ma-
yor cuenca hidrográfica de la provincia, ocu-
pando el 40% de su superficie y con una pen-
diente superior a 20° en el 60% de la misma 
(Figura 2 a).

La densidad de población es de 240 hab·km-2 
con una red de infraestructura de transporte 
muy densa (1,94 km·km-2) dadas las caracte-
rísticas de poblamiento y fisiografía del terri-
torio (Figuras 2 b). Además, en esta cuenca 
se encuentra uno de los principales ejes in-
dustriales de la provincia, el corredor Ordizia-
Beasain. Respecto a la ocupación del suelo, 
las principales coberturas son las plantacio-
nes forestales (36%), los bosques naturales 
(26%) y los prados (20%) (Figura 2 c).

La cuenca del Oria corresponde a dos unida-
des geológicas, al sur y al oeste el Arco Vasco 
con materiales sedimentarios marinos meso-
zoico y cenozoicos, y al nordeste el Macizo 
Paleozoico de Cinco Villas (EVE, 2010) (Figu-
ra 2 d). En la cabecera de la cuenca dominan 
las margas, calizas y calcarenitas con algunos 
afloramientos de rocas detríticas alternantes. 
En la parte media aparecen estratos de mar-
gas descarbonatadas, calizas impuras, ofitas, 
arcillas, yesos y materiales detríticos de grano 
grueso. Al este afloran las pizarras del aflora-
miento Paleozoico y al norte y tramo final se 
alternan las margas, calizas impuras, calcare-
nitas, margocalizas y rocas detríticas de grano 
grueso (Campos y García-Dueñas, 1972; Cam-
pos et al., 1983).

En este ámbito atlántico se registra una preci-
pitación media anual de 1.597 mm (González-
Hidalgo et al., 2011) con un mayor cómputo 
en invierno (30,4%) y con cuatro meses en 
los que se superan de promedio 150 mm (no-
viembre, diciembre, enero y abril). Así mismo, 

al alto valor de precipitación hay que añadir 
la persistencia de la lluvia diaria como otra 
de sus características (Fernández-Arroyabe 
y Martin-Vide, 2012). Esa cuantiosa y persis-
tente precipitación es el principal mecanismo 
desencadenante de procesos de ladera en 
este territorio, favorecido en buena parte de 
ellos por las modificaciones que desmontes 
y actividades extractivas forestales realizan 
(Bonachea, 2006).

3. Material y métodos

3.1. Inventario de deslizamientos

El mapa de inventario de deslizamientos se 
considera un paso fundamental en cualquier 
modelo de susceptibilidad (Soeters y Van 
Westen, 1996) y los métodos estadísticos de-
penden de su precisión, ya que los valores de 
las variables explicativas son extraídos aten-
diendo a su localización. Además, el número 
de observaciones debe ser lo suficientemen-
te amplio como para cubrir la variabilidad de 
los parámetros categóricos y continuos en el 
área de estudio; pero no demasiado extenso 
para evitar la auto-correlación espacial de los 
parámetros de entrada, lo que violaría la su-
posición de independencia de las observacio-
nes como indican diversos autores (Van Den 
Eeckhaut et al., 2006; Trigila et al., 2015).

En este trabajo, se ha recurrido a la documen-
tación cartográfica y bibliográfica con el fin de 
obtener un inventario de deslizamientos ade-
cuado a los objetivos de la investigación. Así, 
se han recopilado bases de datos proceden-
tes del (i) Mapa Geomorfológico de Euskadi 
(IDE de Euskadi), (ii) Inventario y Análisis de 
las Áreas sometidas a Riesgo de Inestabilida-
des del Terreno de la Comunidad Autónoma 
del País Vasco (CAPV) (INGEMISA, 1996) y 
(iii) Evaluación y gestión integrada de riesgos 
geotécnicos en la red de carreteras de Gui-
puzkoa (Diputación Foral de Gipuzkoa, 2013). 
La primera fuente ofrece tanto la localización 
como las dimensiones (polígonos) de nume-
rosas inestabilidades de ladera, pero el mapa 
presenta grandes extensiones en las cuales 
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Figura 2: a) Modelo digital de elevaciones, b) Mapa de la red de transportes, c) Mapa de usos del suelo y d) Mapa 
litológico de la cuenca del río Oria. Fuente: IDE de Euskadi. 

Figure 2: a) Digital elevation model, b) Map of the transport network, c) Land use map and d) Lithological map of the 
Oria river basin. Source: IDE de Euskadi. 
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hay ausencia de datos. La segunda fuente 
presenta las coordenadas de las inestabili-
dades del terreno (puntos) obtenidas por 
revisión bibliográfica, sobre todo, de mapas 
geomorfológicos de los municipios, a escala 
1:5000 y efectuados en los años 80 (solamen-
te realizados para ciertos municipios). La ter-
cera fuente sí que abarca todo el conjunto del 
área de estudio, aunque se limita únicamente 
a las áreas próximas a las carreteras. Además, 
comprobaciones aleatorias en campo de los 
puntos de inestabilidad procedentes de las 
dos primeras fuentes citadas, han mostrado 
considerables incongruencias entre la geolo-
calización en el inventario y lo observado so-
bre el terreno, y por esa razón, se ha optado 
por la realización de un inventario propio a 
partir de trabajo de campo.

De esta manera se han inventariado 325 
puntos inestables correspondientes a desli-
zamientos superficiales de tipo rotacional y 
traslacional (Varnes, 1958). Para cada uno se 
ha completado una hoja de registro de campo 
especificando el tipo de movimiento, el esta-
do de actividad y se han tomado fotografías 
del mismo. También se ha geolocalizado la 
parte superior y no movilizada del escarpe 
principal, verificando y corrigiendo las coor-
denadas de cada punto con la aplicación de 
Google Earth. La localización de estos puntos 
en las capas temáticas espaciales ha permiti-
do conocer las características del ámbito an-
teriores al deslizamiento (Wang et al., 2015). 
Posteriormente, se ha creado una capa de 
puntos de distribución espacial con la ayuda 
del software ArcGIS 10.0. Y finalmente, han 
sido seleccionados aleatoriamente el 20% de 
los puntos inventariados en el campo (65 pun-
tos) y han sido separados para el proceso de 
validación. El resto del inventario (260 pun-
tos) se ha utilizado para la calibración y pos-
terior elaboración de los modelos (Figura 3). 
Dada la limitada extensión del inventario de 
deslizamientos disponible, se ha optado por 
esta división (80% y 20%) para poder asegurar 
la máxima cantidad de datos en la calibración 
del modelo estadístico sin comprometer la 
disponibilidad de números suficiente para su 
validación (Nefeslioglu et al., 2011). 

Para la consecución del trabajo, debido a que 
la RL requiere un conjunto de datos compues-
to por un número casi equilibrado de casos 
positivos (inestables) y negativos (estable) 
(Felicísimo et al., 2013; Costanzo et al., 2014), 
se han seleccionado de forma aleatoria 260 
puntos estables utilizando un esquema de 
muestreo espacialmente uniforme. Además, 
con el fin de minimizar el impacto del tama-
ño de los deslizamientos (Dai y Lee, 2002), se 
ha excluido un buffer de 30 m alrededor de 
cada punto de inestabilidad para evitar que 
los puntos estables caigan dentro de las áreas 
deslizadas. Así, se han considerado aquellos 
lugares sin ningún deslizamiento de tierra in-
ventariado como espacios libres de inestabili-
dades (Nefeslioglu et al., 2008; Pourghasemi 
et al., 2013; Wang et al., 2015).

Figura 3: Distribución espacial de las muestras de  
a) calibración y b) validación. 

Figure 3: Spatial distribution of a) calibration and  
b) validation samples. 

3.2. Variables independientes

Siguiendo las propuestas de otros autores 
(Budimir et al., 2015) se han recopilado da-
tos espaciales temáticos para seleccionar la 
información ambiental relacionada con el 
desencadenamiento de deslizamientos (Tabla 
1). Estas variables pueden ser continuas, lo 
que significa que cada píxel de la capa tiene 
un valor numérico entre el mínimo y máximo 
del rango de la variable, o categóricas, lo que 
significa que cada píxel pertenece a una cate-
goría entre las diferentes clases de la variable.



13

Cuaternario y Geomorfología (2018), 32 (1-2), 7-29

Tabla 1: Descripción de variables consideradas como posibles variables explicativas y resultados de las pruebas 
estadísticas de Kolmogorov Smirnov (K-S), Mann Whitney y Chi2 (nivel de significancia 0.05). En negrita las variables 

que presentan alta correlación con alguna otra variable y señalados con * las variables que no presentan significancia 
estadística con la variable dependiente.

Table 1: Description of variables considered as possible explanatory variables and results of the statistical tests of 
Kolmogorov Smirnov (K-S), Mann Whitney and Chi2 (significance level 0.05). In bold the variables that have a high 

correlation with some other variable and highlighted with *, variables that do not have any statistical significance with 
the dependent variable.

Nombre Descripción K-S Mann-
Whitney Chi2

Continua

Altitud La altitud en metros sobre el nivel del mar de cada píxel de 5x5 m. Los 
datos han sido recogidos por la tecnología LIDAR durante 2013. 0 0

Pendiente
El gradiente de pendiente en grados derivado del modelo digital de 
elevación utilizando la función Slope de la herramienta ArcGIS Spatial 
Analyst.

0 0

Pendiente senoidal La función matemática senoidal aplicada a la variable de pendiente 
(Amorim, 2012). 0 0

Rugosidad La relación entre el volumen teórico y la superficie de cada píxel (fuente 
ArcGIS). 0 0

Índice de humedad del 
terreno (TWI)

La distribución espacial de la humedad/saturación del suelo (Yilmaz, 
2009). 0 0,01

* Curvatura La variación espacial del gradiente de pendiente (fuente ArcGIS). 0 0,41

* Curvatura planar Curvatura de la superficie perpendicular a la dirección de la pendiente 
máxima (fuente ArcGIS). 0 0,26

* Curvatura de perfil Curvatura de la superficie en la dirección de la pendiente máxima (fuente 
ArcGIS). 0 0,34

Distancia al cauce La distancia euclídea en metros de cada píxel a la corriente de agua más 
cercana (Devkota et al., 2013). 0 0,01

Distancia a la red de 
transportes

La distancia euclidiana en metros de cada píxel a la carretera o vía férrea 
más cercana. 0 0

Índice diferencial de 
vegetación normalizada 
(NDVI)

Se ha calculado mediante las imágenes fusionadas del satélite SPOT 5 
(Rouse Jr et al., 1974). 0 0

Categórica

Litología Las categorías originales han sido reclasificadas por criterios expertos 
(fuente IDE de Euskadi). 0

* Pemeabilidad Las categorías originales han sido reclasificadas por criterios expertos 
(fuente IDE de Euskadi). 0,09

Espesor del regolito La capa correspondiente al área de estudio se ha obtenido del mapa 
litológico (fuente IDE de Euskadi). 0,01

Uso del suelo 1 Desarrollado a partir del inventario forestal. Las categorías originales han 
sido reclasificadas por criterios expertos (fuente IDE de Euskadi). 0

Uso del suelo 2 Se trata de la capa vectorial de la Base Topográfica Armonizada (BTA) 
(fuente IDE de Euskadi). 0

Distancia al cauce CAT Es la reclasificación de la variable continua homónima. 0
Distancia a la red de 
trasportes CAT Es la reclasificación de la variable continua homónima. 0

Orientación Representa la dirección de la pendiente, medida en grados desde 0 grados 
(hacia el norte) hasta 360 grados y clasificada en 9 clases (fuente ArcGIS). 0

Orientación N-S Es la reclasificación de la variable orientación en norte, sur o plano. 0
* Orientación E-O Es la reclasificación de la variable orientación en este, oeste o plano. 0,52
* Concavidad convexidad Es la reclasificación de la variable curvatura en cóncava, convexa o plana. 0,93
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Desde la Infraestructura de Datos Espacia-
les de Euskadi (IDE de Euskadi) que recopi-
la la cartografía digital básica, fotográfica y 
geocientífica de la Comunidad Autónoma 
del País Vasco, se han descargado las capas 
vectoriales de Litología, Permeabilidad, Espe-
sores del regolito, Usos del suelo (dos capas 
provenientes de dos fuentes diferentes), Red 
de drenaje y Red de transportes por carretera 
y tren. Así mismo, se ha utilizado el Modelo 
Digital de Elevaciones (DEM) con resolución 
espacial de 5x5 m para la producción de va-
riables espaciales tales como Pendiente, Pen-
diente senoidal, Orientación, Rugosidad, Índi-
ce topográfico de humedad (TWI), Curvatura, 
Curvatura planar, Curvatura de perfil, Distan-
cia al cauce y Distancia a la red de transpor-
tes. Y para la producción del Índice diferencial 
de vegetación normalizado (NDVI) se han uti-
lizado imágenes multi-espectrales del satélite 
SPOT 5 correspondientes al verano de 2013.

Teniendo en cuenta la información espacial 
disponible y las diversas formas de presen-
tación de variables encontradas en la biblio-
grafía, para este trabajo se ha considerado un 
conjunto de 22 variables explicativas que se 
describen en la tabla 1.

Las variables a considerar en la RL han sido tra-
tadas con técnicas de estadística descriptiva. 
Para las variables categóricas se ha aplicado la 
prueba de Chi2 con un nivel de significancia de 
0,05. En este caso, aquellas clases en las que 
se hayan computado menos de 5 observacio-
nes han sido eliminadas para evitar posibles 
sobreestimaciones (Rana y Singhal, 2015). En 
el caso de las variables continuas, primero 
se ha verificado su distribución mediante la 
prueba de Kolmogorov-Smirnov. Si la variable 
presenta una distribución normal, se ha rea-
lizado la prueba de T Student. Y si la variable 
no está distribuida de manera normal, se ha 
realizado la prueba de Mann-Whitney (De 
Winter y Dodou, 2010). En consecuencia, un 
valor de significancia superior al 0,05 signifi-
ca que la variable independiente no presenta 
una diferencia estadística significativa entre 
los puntos estables e inestables, por lo que se 
debería descartar su utilización en la RL.

Una vez comprobada la diferencia estadística 
entre los dos grupos estables e inestables, el 
siguiente paso ha consistido en verificar la in-
dependencia de las variables. Una de las con-
diciones básicas de la RL es la independencia 
de las variables, porque si no, estaríamos in-
troduciendo información redundante en la 
regresión; por consiguiente, los resultados es-
tarían sesgados. Con este objetivo, se ha cal-
culado una tabla de correlación en la que las 
relaciones se han verificado con el estadístico 
de Spearman. En este caso, la correlación en-
tre dos variables se considera demasiado alta 
si el valor de significancia es inferior a 0,01 y 
el coeficiente de correlación es superior a 0,5 
(Pardo y Ruiz, 2002). Si se cumplen estas dos 
condiciones, las dos variables están demasia-
do relacionadas y, en términos estadísticos, 
proporcionan la misma información.

Todo este procedimiento estadístico ofrecerá 
diferentes combinaciones de variables expli-
cativas, de las cuales, se considerará como 
óptima, aquella que alcance el mayor índice 
de acierto general en la RL.

3.3. Regresión logística

La RL, al tratarse de un método cuantitativo y 
multivariante, resulta especialmente apropia-
do para los casos en los que se desea predecir 
la presencia o ausencia de una característica 
o resultado según los valores de un conjunto 
de indicadores. La siguiente ecuación (1) for-
mula la relación matemática subyacente en-
tre la variable dicotómica dependiente y las 
variables explicativas.

     (1)

En este estudio del Oria, Z representaría la 
variable dicotómica dependiente que expre-
sa la presencia (representado con el valor 1) 
o ausencia (representado con el valor 0) de 
deslizamientos, β0 sería el intercepto y β1…βn 
los coeficientes estimados que miden la con-
tribución de las variables independientes X1…
Xn. Además, mediante una función de enlace 
(ecuación 2) se calcula la P, probabilidad de 
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Z = 1, que en este caso representaría la pro-
babilidad estimada de ocurrencia de un desli-
zamiento superficial (Lee, 2005; Yilmaz, 2009; 
Kumar y Anbalagan, 2015).

     
(2)

Por medio del paquete estadístico SPSS XXII 
se han calculado los valores que represen-
tan la influencia relativa de cada variable 
independiente con respecto a la ocurrencia 
de deslizamientos (Tabla 2). A continuación, 
estos valores han sido asignados a las capas 
digitales en formato ráster de cada variable 
independiente utilizando para ello el soft-
ware ArcGIS 10.0. Finalmente, los mapas de 
susceptibilidad de deslizamientos han sido 
calculados siguiendo la expresión matemática 
de la ecuación (2) (Trigila et al., 2015).

3.4. Descripción de los modelos 

En la literatura se pueden encontrar diferen-
tes formas de tratamiento de las variables 
explicativas dentro de la RL. Dai y Lee (2002) 
reclasifican todas las variables en diferentes 
clases y las tratan como variables categóricas 
utilizando la denominada codificación de va-
riables de confusión (dummy variables) (Par-
do y Ruiz, 2002). Otras propuestas, como la 
de Grozavu et al. (2013), dan un valor numé-
rico a cada clase de variables categóricas en 
base a su densidad de deslizamientos y des-
pués todas las variables son tratadas como 
variables continuas. Por otra parte, autores 
como Lee (2005), Duman et al. (2006), Van 
Den Eeckhaut et al. (2012) o Amorim (2012) 
mantienen cada variable sin transformación 
alguna, tratando las variables continuas con 
todos sus valores numéricos, y aplicando 
la estrategia de codificación de variables de 
confusión a las categóricas.

Sobre estas premisas metodológicas en este 
trabajo se han preparado cuatro modelos de 
susceptibilidad de deslizamientos. En tres de 
ellos únicamente varía la estrategia de trata-
miento de las variables explicativas, utilizan-
do el mismo conjunto de puntos estables e 

inestables y las mismas variables explicativas 
(elegidas en la fase de selección de variables). 
Para el cuarto modelo, las variables explicati-
vas han sido seleccionadas teniendo en cuen-
ta los resultados de los tres primeros modelos 
y siguiendo el criterio experto. A continua-
ción, se detallan las estrategias aplicadas para 
cada modelo.

3.4.1. Modelo I

El modelo I ha sido calculado transformando 
las variables categóricas en variables de con-
fusión de código binario tomando como refe-
rencia siempre la primera clase. Más especí-
ficamente, para cada una de estas variables, 
las k categorías han sido reemplazadas por 
k-1 variables dummy, cada una con valores de 
1 y 0, lo que indica la presencia o ausencia de 
una de las categorías k-1 (Van Den Eeckhaut 
et al., 2012). Se trata de un procedimiento 
automático que proporciona el software SPSS 
XXII como alternativa para posibilitar la intro-
ducción de variables de tipo categórico en la 
RL (Pardo y Ruiz, 2002). Esto quiere decir que, 
en este caso, cada clase de las variables cate-
góricas obtendrá su propio coeficiente β. Por 
otro lado, las variables continuas no han sido 
transformadas.

3.4.2. Modelo II

En el caso del modelo II, las variables conti-
nuas han sido reclasificadas en el SIG dividien-
do cada una en 5 categorías de igual rango de 
valor (Dai y Lee, 2002). Luego se ha realizado 
la RL aplicando la transformación a variables 
dummy para todo el conjunto de variables. 

3.4.3. Modelo III

En el modelo III, se han calculado las densi-
dades de deslizamientos para las clases de 
cada variable categórica y estos valores han 
sido utilizados como valores numéricos re-
lativos para su transformación en variables 
continuas (Zhu y Huang, 2006; Grozavu et al., 
2013; Trigila et al., 2015). Esta metodología 
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evita la creación de un número excesivo de 
variables dummy, pero requiere el paso ante-
rior del cálculo de las densidades de desliza-
mientos. Siguiendo a Bai et al. (2010), se ha 
aplicado la siguiente fórmula:

     
(3)

donde LDi es el valor de la densidad de des-
lizamientos para la clase i, LAi y Ai son el área 
de deslizamientos de tierra en la clase i y el 
área total de la clase i, respectivamente; y LA 
y A representan la superficie total de desliza-
mientos en el área de estudio y superficie to-
tal del área de estudio (Grozavu et al., 2013).

3.4.4. Modelo IV

El modelo IV ha sido calculado siguiendo el 
mismo tratamiento de las variables del mode-
lo III. Sin embargo, en este caso, el conjunto 
de variables introducido en la RL ha sido mo-
dificado por criterio experto tomando como 
referencia los resultados estadísticos de la 
fase de selección de las variables, así como 
los resultados de los modelos I, II y III. 

3.5. Validación de modelos

Para la evaluación de los resultados de cada 
modelo se ha utilizado una muestra de desli-
zamientos diferente a la utilizada para su ela-
boración, denominada muestra de validación 
(Figura 3). Mediante el cruce de esta muestra 
con los resultados de cada mapa de suscep-
tibilidad, se han calculado las curvas de por-
centaje acumulado (Duman et al., 2006) y las 
curvas de tasa de predicción (Chung y Fabbri, 
2003) con sus correspondientes valores del 
área bajo la curva (AUC), como indicador nu-
mérico para la comparación entre los mode-
los.

Tal y como señalaron Duman et al. (2006), 
una de las etapas más importantes de la car-
tografía de susceptibilidad de deslizamientos 
es la evaluación de la efectividad del mapa 

producido. Así mismo, Can et al. (2005) ase-
guran que un modelo de susceptibilidad 
correcto debería cumplir los siguientes dos 
requisitos:

•  En el mapa, la mayor parte de los desli-
zamientos reservados para la validación 
deberían estar ubicados en los píxeles in-
cluidos en las clases de mayor susceptibi-
lidad.

•  Al mismo tiempo, estas clases de alta sus-
ceptibilidad deberían cubrir la menor área 
posible, ya que, si estas cubren grandes 
extensiones del territorio, gran parte de 
los deslizamientos descritos se incluirían 
en las clases de alta susceptibilidad sin 
que ello signifique que el modelo sea lo 
suficientemente exacto.

Por lo tanto, se han realizado dos curvas de 
porcentaje acumulado para cada modelo (ver 
ejemplo en Figura 4). La primera (curva - a) 
relaciona la clase de susceptibilidad de des-
lizamientos con el porcentaje acumulado del 
número de deslizamientos que pertenecen 
a cada clase. Así, para satisfacer la primera 
condición, esta curva debe mantenerse lo 
más cercana posible del eje X en las clases 
inferiores de susceptibilidad, y luego aumen-
tar a medida que las clases de susceptibilidad 
se hacen más altas. La segunda (curva - b), 
relaciona las clases de susceptibilidad con el 
porcentaje acumulado del terreno que ocupa 
cada una de ellas. En este caso, para satisfa-
cer la segunda condición, la curva debe au-
mentar tanto como sea posible en las clases 
más bajas de susceptibilidad y luego volverse 
cada vez más estable a medida que las clases 
de susceptibilidad se vuelven más altas. Con 
el objetivo de trazar las curvas de porcentaje 
acumulado, los valores de susceptibilidad de 
deslizamientos resultantes de cada modelo 
(de 0 a 1) han sido reclasificados en 10 clases 
de intervalos iguales.

Por otro lado, con el fin de obtener un valor 
objetivo y comparable para evaluar los mode-
los, se han realizado las curvas de tasa de pre-
dicción tal y como se sugiere en Chung y Fab-
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bri (2003). Esta vez, el porcentaje acumulado 
de deslizamientos ocurridos en cada clase, or-
denado de mayor a menor, se relaciona con el 
porcentaje acumulado del área de cada clase 
de susceptibilidad (Bonachea, 2006; Amorim, 
2012; Trigila et al., 2015). Al respecto, además 
de la ya significativa forma de la curva, se ha 
considerado el área bajo la curva (AUC) como 
un valor numérico adecuado para la compa-
ración objetiva entre los diferentes modelos, 
de manera que un valor de 0,5 indicaría un 
poder de predicción prácticamente aleatorio, 
mientras que valores cercanos a 1 indicarían 
una capacidad de predicción óptima (Yilmaz, 
2009).

Figura 4: Ejemplo de curvas de porcentaje acumulado. 
Fuente: Duman et al. (2006).

Figure 4: Example of accumulated percentage curves. 
Source: Duman et al. (2006).

4. Resultados y comparación

4.1. Selección de variables explicativas

Todas las variables continuas han mostrado 
un resultado negativo en las pruebas de Kol-
mogorov-Smirnov (la variable no está distri-
buida de manera normal) por lo que las prue-
bas de significancia estadística se han llevado 
a cabo con el estadístico de Man Witney y 
Chi2. Entre las 22 variables independientes de 
inicio, 6 han sido excluidas debido a que han 

superado el valor umbral de significancia defi-
nido en 0,05 (señalizados con un asterisco en 
la Tabla 1). Esto significa que Permeabilidad, 
Orientación EO, Concavidad-Convexidad y 
todas las variables derivadas de la Curvatura 
no han presentado una diferencia estadística-
mente significativa entre los puntos estables 
e inestables.

Entre las 16 variables restantes, la prueba 
de correlación ha mostrado una alta coli-
nealidad entre algunas variables (en negri-
ta en la Tabla 1). Por ello, para asegurar la 
independencia de las variables de entrada, 
las variables continuas Pendiente, Pendiente 
senoidal y Rugosidad se han incluido en la RL 
por separado. Del mismo modo, al tratarse 
de diferentes clasificaciones de una misma 
variable, tanto Uso del suelo 1 como Uso del 
suelo 2 representan la misma información, 
por lo que no han sido incluidas juntas en la 
RL. Además, también se han considerado la 
Distancia al cauce y la Distancia a la red de 
transportes de manera independiente a la 
Distancia al cauce CAT y la Distancia a la red 
de transportes CAT respectivamente, ya que 
estas últimas son el resultado de la reclasifi-
cación de las primeras.

Utilizando el método “Backward Wald” (Par-
do y Ruiz, 2002), en todas las combinaciones 
probadas, el Espesor del regolito, Orientación, 
Orientación NS, TWI, Distancia al cauce CAT y 
Distancia al cauce han sido eliminados de la 
ecuación del modelo final.

En consecuencia, una vez eliminadas las va-
riables no significativas e identificadas las co-
rrelaciones, se han llevado a cabo diferentes 
combinaciones de variables para la regresión 
logística. En las mismas el mayor índice de 
acierto general ha sido alcanzado consideran-
do solo la Litología, el Uso del suelo 1, la Dis-
tancia a la red de transportes CAT, la Altitud, 
la Pendiente senoidal y el NDVI (Tabla 2). Por 
lo tanto, éstas han sido las variables seleccio-
nadas para el desarrollo de los primeros tres 
modelos de susceptibilidad.
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Tabla 2: Coeficientes estimadores (β) de cada modelo de regresión logística y los valores de densidad de 
deslizamientos (LD) para cada clase.

Table 2: Estimate coefficients (β) for each logistic regression model and the landslide density (LD) values for each class.

Modelo I Modelo II Modelo III Modelo IV
coef. β coef. β LD coef. β coef. β

Litología Rocas detríticas de grano grueso 0 0 1,346 0,615 0,827
(Areniscas). Dominante
Detríticos alternantes -1,334 -1,371 0,5994
Calizas -4,039 -3,906 0,0503
Margas -0,884 -0,961 20,422
Margas descarbonatadas -2,771 -4,429 0,2845
Depósitos superficiales -3,721 -3,207 0,5356
Calizas impuras y calcarenitas -1,516 -1,54 10,961

Alternancia de margocalizas,
margas calizas y calcarenitas -1,552 -1,611 13,561

Pizarras -3,008 -3,671 0,0674
Arcillas con yesos y otras sales -3,221 -2,849 11,025
Ofitas -1,669 -1,224 26,592

Rocas detríticas de grano fino 
(lutitas). Dominante -4,142 -3,803 0,4593

Uso del suelo 1 Urbano 0 0 0,32 0,559 0,782
Vías de comunicación 0,002 0,576 19,193
Bosque -0,332 -1,047 0,4361
Bosque de Plantación 0,247 -0,334 0,5323
Herbazal Pastizal -17,491 -15,376 0
Cultivos -2,373 -2,594 0,4198
Bosque de Galería 23,014 22,302 0,9212
Arbustedos 1,528 0,96 14,334
Pastizal Matorral 1,471 1,591 0,1995
Prados 1,374 1,038 28,446
Prados con setos -20,967 -20,61 0

Distancia a la red  
de trasportes CAT

0 - 20 m 0 0 5,745 0,499 - -
20 - 50 m -0,52 -0,752 46,428
50 - 100 m -1,712 -1,759 30,149
100 - 150 m -1,471 -1,491 25,151
150 - 200 m -2,395 -2,536 12,551
200 - 250 m -3,391 -3,365 0,6732
250 - 300 m -2,112 -1,991 0,6295
>300 m -3,329 -3,569 0,2682

NDVI -0.6 y -0.2 -5,342 0 16,226 -4,574 -4,587
-0.2 y 0.2 -1,124 0,9534
0.2 y 0.4 -0,216 10,395
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4.2. Comparación de modelos I, II y III

La tabla 2 muestra los coeficientes asignados 
a cada variable explicativa mediante los cua-
les se define el modelo de susceptibilidad de 
deslizamientos. Los signos y valores absolu-
tos de los coeficientes indican cuáles de los 
factores ambientales desempeñan un papel 
decisivo en la aparición de deslizamientos. 
En las variables categóricas, un valor positivo 
y alto indica un papel importante a favor del 
deslizamiento de esa clase, mientras que un 
valor negativo significa un papel importan-
te a favor de la estabilización de la ladera. 
Sin embargo, cabe señalar que debido a la 
reclasificación en variables dummy utilizada 
en los modelos I y II, los coeficientes de las 
clases categóricas se hacen en referencia a 
la primera clase de cada variable, por lo que 
se trata de valores de magnitud relativa; y 
en consecuencia no son comparables con va-
lores de otros modelos. Por su parte, en las 
variables continuas, un coeficiente alto y po-
sitivo significa que cuanto mayor es el valor 
de píxel en esa variable, favorecerá en ma-
yor medida a la probabilidad de ocurrencia 
de un deslizamiento de tierra. Por contra, si 
resultan coeficientes negativos, la presencia 

de valores absolutos altos representaría un 
efecto contrario.

Atendiendo a los valores de la tabla 2, se 
puede observar que la Distancia a la red de 
transportes CAT, la Pendiente senoidal y la 
Altitud presentan resultados relativos simi-
lares para los tres modelos. Y aunque este 
último no implica casi relevancia alguna (co-
eficiente cercano a 0), las otras dos variables 
han demostrado ser realmente significativas 
para los modelos de susceptibilidad de desli-
zamientos en éste área de estudio y con este 
inventario de deslizamientos. Así, la Distan-
cia a la red de transporte CAT y la Pendiente 
senoidal se consideran los principales facto-
res que explican la distribución de la variable 
dependiente. Así mismo, se podría inferir 
que, valores de pendiente senoidal cercanos 
a 1 (alrededor de 45°de pendiente), altitu-
des entre 0 y 300 m, un NDVI entre 0,2 y 0,4 
(vegetación deficiente), distancias de la red 
de transportes entre 0 y 20 m, con suelos de 
matorrales, pastos o prados y rocas detríti-
cas de grano grueso o margas son las carac-
terísticas más comunes en las laderas afecta-
das por deslizamientos de tierra en la cuenca 
del río Oria (Tabla 2).

Modelo I Modelo II Modelo III Modelo IV
coef. β coef. β LD coef. β coef. β

Pendiente senoidal 0 - 0.2 5,975 0 0,0595 5,312 4,853
0.2 - 0.4 2,526 0,2702
0.4 - 0.6 2,516 0,3784
0.6 - 0.8 4,559 12,982
0.8 - 1 5,265 14,433

Altitud 0 - 300 m -0,002 0 16,888 -0,002 - -
300 - 600 m -0,226 0,8119
600 - 900 m -1,934 0,0979
900 - 1200 m -20,5 0
1200 - 1550 m -18,328 0

Intercepto -0,829 0,431 -5,85 -5,75
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Las curvas de porcentaje acumulado (Figuras 
5 a, b y c) muestran una alta coincidencia con 
respecto a los puntos de inestabilidad reserva-
dos para la validación. En los tres casos la gran 
mayoría de la muestra de validación (entre el 
90 y el 95%) se ha localizado en clases de sus-
ceptibilidad de deslizamientos superiores al 0.5 
de probabilidad, tal y como se puede apreciar 
en las curvas-a de cada modelo. Al respecto, 
destaca el modelo II (Figura 5 b), cuya curva-a 
muestra que menos del 5% de los deslizamien-
tos coinciden con las clases de menor suscepti-
bilidad, mientras que en los modelos I y III (Fi-
guras 5 a y 5 c) este valor aumenta hasta cerca 
del 10%. Sin embrago, las curvas-b indican que 
no todos los modelos poseen la misma capa-
cidad de discriminación. En el modelo II, las 
clases de alta probabilidad cubren un mayor 
porcentaje del área de estudio (30% aproxima-
damente) que en los modelos I y III (15%).

Figura 6: Curvas de tasa de predicción para los modelos 
I, II, III y IV, y su correspondiente área bajo la curva 

(AUC). Las curvas están suavizadas. 

Figure 6: Prediction rate curves for models I, II, III and 
IV, and their corresponding area under the curve (AUC). 

Smooth curves.

Figura 5: Las curvas de porcentaje acumulado para los modelos I, II, III y IV respectivamente. Las curvas están suavizadas.
Figure 5: The cumulative percentage curves for models I, II and III respectively. Smooth curves.
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Figura 7: Mapas de susceptibilidad de deslizamientos correspondientes a los modelos I, II, III y IV. 
Figure 7: Landslide susceptibility maps for models I, II, III and IV.
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Respecto a las curvas de tasa de predicción 
(Figura 6), sus formas revelan que las dife-
rentes estrategias de tratamiento de las va-
riables explicativas para la RL resultan muy 
satisfactorias, aunque se pueden apreciar 
pequeñas diferencias entre los tres modelos 
de susceptibilidad. Numéricamente, con un 
AUC de 0,951 el modelo III ofrece el mejor 
rendimiento seguido de cerca por el modelo 
I (AUC=0,948), mientras que el modelo II pre-
sentaría una capacidad de acierto ligeramen-
te inferior (AUC=0,938) (Figura 6).

A partir de los modelos resultantes de la re-
gresión logística se han representado las pro-
babilidades de ocurrencia de deslizamientos 
superficiales en los siguientes mapas de sus-
ceptibilidad de deslizamientos (Figuras 7 a, b 
y c). Entre ellos, la mayor diferencia se puede 
observar en el modelo II (Figura 7 b) donde, a 
partir de una inspección visual, resalta la uni-
formidad de las zonas no susceptibles en la 
parte este de la cuenca (zonas montañosas); 
frente a la mayor difuminación que presentan 
los modelos I y III (Figuras 7 a y 7 c).

En todo caso, destaca la amplia similitud que 
presentan los tres mapas en los que se dis-
tribuyen las clases de alta susceptibilidad si-
guiendo claramente un patrón lineal parecido 
a la red de drenaje. De hecho, una inspección 
con mayor detalle (Figuras 8 a, b y c) de los 
mapas ha revelado la casi completa depen-
dencia de la distribución de la susceptibilidad 
a la variable Distancia a la red de transportes 
CAT. Esto podría manifestar cierta influencia 
que pudiera tener el inventario de desliza-
mientos de manera intrínseca con respecto 
a esta variable, ya que la información de las 
localizaciones de los deslizamientos ha sido 
obtenida en trabajo de campo.

4.3. Resultados del modelo IV

Atendiendo a los resultados de los tres prime-
ros modelos, se ha constatado que, (i) la va-
riable Altitud no ejerce prácticamente ningún 
efecto en la presencia o ausencia de los des-
lizamientos inventariados (coeficiente β muy 
próximo a 0), y (ii) la distribución espacial de 

los mapas de susceptibilidad se encuentra 
fuertemente condicionada por la variable 
Distancia a la red de transportes CAT, lo que 
sugiere que, al menos parte del inventario, 
podría estar sesgado por esta variable.

Por esa razón, se ha elaborado un modelo de 
susceptibilidad adicional en el que se ha apli-
cado el mismo tratamiento de variables que 
en el modelo III, pero eliminando la Altitud y 
la Distancia a la red de transportes CAT como 
variables explicativas y se han introducido 
únicamente las variables Litología, Uso del 
suelo 1, NDVI y Pendiente senoidal.

El Mapa de Susceptibilidad de Deslizamientos 
del modelo IV (Figura 7 d) muestra notables 
diferencias respecto a los modelos anterio-
res. Los valores de probabilidad de ocurrencia 
de deslizamientos no se encuentran distribui-
dos siguiendo los patrones lineales presentes 
en los modelos I, II y III, y observando la por-
ción ampliada (Figura 8 d) estas diferencias se 
manifiestan en mayor medida.

Respecto a las pruebas de validación, las cur-
vas de porcentaje acumulado curva-a y curva-
b (Figura 5 d) muestran que menos del 20% 
de los deslizamientos de validación coinciden 
con clases de susceptibilidad inferiores al 0,5. 
Mientras, alrededor del 80% del territorio 
estudiado ha sido clasificado como zona de 
baja susceptibilidad. Esta misma información 
representada en la curva de tasa de predic-
ción presenta un elevado valor de AUC (0,89) 
(Figura 6). 

5. Discusión

Existe una amplia variedad de metodologías 
disponibles para la confección de mapas de 
susceptibilidad de deslizamientos y cada una 
de ellas es altamente dependiente de ciertas 
decisiones que han de tomarse a lo largo de 
su ejecución. Qué tipo de variable depen-
diente utilizar (puntos, polígonos o mixtos) y 
la fuente de la misma, qué unidad de carto-
grafiado aplicar al análisis (píxeles, unidades 
de pendiente, ...), qué variables considerar 
como relevantes o incluso qué tipo de trata-
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miento deben recibir, son solo algunas de las 
cuestiones que deben plantearse a la hora 
de llevar a cabo un análisis de susceptibili-
dad de deslizamientos. En este artículo se ha 
abordado el aspecto de la selección de varia-
bles explicativas y el tipo de tratamiento más 
adecuado que éstas deberían recibir depen-
diendo de su condición continua o categóri-
ca. Se ha llevado a cabo un procedimiento 

de selección de variables experimental y la 
comparación entre varios modelos de sus-
ceptibilidad en los que las variables explica-
tivas han seguido diferentes estrategias de 
tratamiento (ver apartados 3.2 y 3.4). Ello 
ha permitido detectar pequeñas diferencias 
que han servido para determinar la mejor 
manera de introducir las variables en la re-
gresión logística. 

Figura 8: Ampliación en detalle de los mapas de susceptibilidad I, II, III y IV.
Figure 8: Detailed zoom of susceptibility maps l, II, III and IV.
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Atendiendo a la capacidad de predicción de 
los primeros 3 modelos, el modelo I presenta 
buenos resultados (Figuras 5 y 6), pero debi-
do al tamaño reducido de algunas categorías, 
la aparición de valores extremos de los coe-
ficientes podría condicionar fuertemente los 
resultados. Lo mismo sucede en el caso del 
modelo II, que presenta resultados ligera-
mente inferiores, quizás por la división sub-
jetiva que se aplica a las variables continuas 
para su conversión en categóricas. Como 
ejemplo de este efecto, destacan los altos va-
lores absolutos de los coeficientes asignados 
a las clases de mayor elevación, que enmas-
caran cualquier posible influencia de las de-
más variables. No obstante, a pesar de su alto 
rendimiento de predicción, hay que tener en 
cuenta la gran extensión que toman las cla-
ses de alta susceptibilidad, lo que disminuye 
fuertemente la capacidad de discriminación 
de este modelo. Además, la codificación de 
todas las variables en variables de confusión 
binarias supone un aumento considerable del 
tiempo de cálculo del modelo y la interpre-
tación de los coeficientes de estimación del 
modelo se hace más laboriosa. Por su parte, 
el modelo III presenta los mejores resultados, 
con excelente equilibrio entre la capacidad 
de predicción y el poder de discriminación 
de modo que la transformación de las varia-
bles categóricas mediante la asignación de 
valores de densidad de deslizamientos a las 
diferentes clases permite mitigar el efecto de 
las categorías más pequeñas, ofreciendo un 
modelo de susceptibilidad más robusto, tal y 
como sugieren Grozavu et al. (2013) y Trigila 
et al. (2015).

El procedimiento de selección de variables 
explicativas cuyos resultados se exponen en 
el apartado 4.1 ha demostrado ser válido 
para la elección objetiva de variables que se 
encuentren relacionadas de forma directa 
con la distribución espacial de deslizamientos 
y la identificación de variables altamente re-
lacionadas entre sí. La eliminación de las pri-
meras 6 variables con el test de significancia 
estadística se trata de un resultado que cabía 
esperar, considerando que todos estos facto-
res ambientales presentan una distribución 

espacial muy uniforme en el área de estudio. 
Además, el hecho de que el propio software 
haya eliminado de manera sistemática otras 
6 variables concuerda con los resultados de 
otras investigaciones (Carrara, 1983; Guzzetti 
et al., 1999; Remondo et al., 2008; Bonachea, 
2006; Yilmaz, 2009). En el caso de la Distan-
cia al cauce, su eliminación podría deberse a 
la alta densidad de la red de drenaje, lo que 
facilita que la mayoría de los puntos, sean es-
tables o inestables, caigan cerca de un río, y 
por lo tanto la variabilidad se reduce de ma-
nera acentuada. Hay que tener en cuenta que 
algunas de las variables son simples reclasifi-
caciones de otras, que han sido transforma-
das para abarcar el mayor abanico de posibi-
lidades. Pero lógicamente, en estos casos la 
correlación es prácticamente perfecta y en 
consecuencia este tipo de variables no serán 
introducidas conjuntamente.

Así, se han podido seleccionar únicamente 
seis variables de un conjunto inicial de 22. Sin 
embargo, esta selección no ha resultado del 
todo satisfactoria, ya que una vez definidos 
los modelos de RL y los mapas de suscepti-
bilidad, el comportamiento de algunas varia-
bles ha delatado su inadecuada aptitud para 
el desarrollo de un modelo de susceptibilidad 
con garantías para este caso de estudio. Por 
un lado, la Altitud, aunque el estadístico de 
Man Witney sugiere una relación estadística-
mente significativa con la presencia o ausen-
cia de deslizamientos, una vez introducido en 
la RL ha mostrado un efecto prácticamente 
nulo dentro del modelo, con un coeficiente 
muy cercano al valor de 0. De hecho, la jus-
tificación geomorfológica de esta variable 
no es del todo clara, ya que la altitud, por si 
sola, no supone un efecto directo en la des-
estabilización de laderas. Sin embargo, sí que 
puede llegar a representar la asociación de 
cualquier otra variable, como por ejemplo la 
litología o el uso del suelo. Por otro lado, las 
pruebas estadísticas han avalado la relación 
de la Distancia a la red de transportes CAT 
con la presencia o ausencia de inestabilida-
des de ladera. El hecho de haber obtenido el 
inventario de deslizamientos a partir de tra-
bajo de campo, probablemente esconde una 
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influencia intrínseca de la variable explicativa 
respecto a la variable de respuesta. De esta 
manera se podría considerar que al menos 
parte del inventario de deslizamientos esté 
constituido por inestabilidades directamen-
te relacionadas con las modificaciones arti-
ficiales de los taludes de carreteras u otras 
infraestructuras lineales, tales como las vías 
del tren. Ello sugiere que, para poder utilizar 
la variable Distancia a la red de transportes 
CAT como variable explicativa, sería necesa-
rio dividir el inventario entre deslizamientos 
de origen “natural” y deslizamientos de ori-
gen “antrópico”, una información que lamen-
tablemente no se encuentra disponible. De 
hecho, el resultado sesgado que esta variable 
ejerce en los modelos de susceptibilidad I, II y 
III ha sido detectado a través de sus represen-
taciones gráficas (Figuras 7 a, b y c), donde la 
concentración prácticamente completa de las 
clases de susceptibilidad más altas se encuen-
tra alrededor de las vías de comunicación.

Siguiendo este razonamiento, se deduce que 
los mapas de susceptibilidad I, II y III no son 
operacionalmente aceptables, aunque la 
comparación de los resultados de validación 
obtenidos aplicando diferentes estrategias 
de tratamiento de las variables explicativas sí 
que ha permitido identificar al procedimiento 
seguido por el modelo III como el más apro-
piado. Esto ha hecho necesario el desarrollo 
de un cuarto mapa de susceptibilidad (apar-
tado 4.3), siguiendo la estrategia de trata-
miento de variables aplicado en el modelo 
III, pero esta vez eliminando el sesgo que la 
variable Distancia a la red de transportes CAT 
pudiera producir suprimiendo su uso en la 
ecuación. A su vez, la variable Altitud también 
ha sido eliminada a consecuencia de su nula 
contribución en las ecuaciones de los mode-
los I, II y III. 

Como resultado, el modelo IV presenta una 
capacidad de predicción y discriminación 
muy buena con un valor de AUC de la cur-
va de tasa de predicción de 0,89 (Figura 6). 
Además, la representación gráfica del mo-
delo (Figuras 7 d y 8 d) muestra una distri-
bución espacial de las zonas de alta suscep-

tibilidad ligeramente marcada por los tipos 
litológicos, pero mucho más difuminada por 
el resto de las variables explicativas, lo que 
ofrece un mapa de susceptibilidad de desli-
zamientos satisfactorio.

En definitiva, las labores desempeñadas du-
rante este estudio han planteado nuevas 
cuestiones a considerar en futuras investiga-
ciones. La más importante podría ser el es-
tudio de la incertidumbre que un inventario 
de deslizamientos basado exclusivamente 
en trabajo de campo puede introducir en un 
modelo estadístico de susceptibilidad. Este 
artículo sugiere que los inventarios realizados 
por trabajo de campo pueden condicionar de 
manera directa la elección de ciertas variables 
explicativas. Asimismo, el trabajo de campo 
no permite abarcar la totalidad de un área de 
estudio de manera completa y homogénea, 
ya que siempre dependerá de la accesibilidad 
y la visibilidad de cada lugar y por tanto la in-
certidumbre introducida, sobre todo por los 
puntos considerados como “estable”, podría 
ser muy importante.

6. Conclusiones finales

El presente trabajo ofrece diversos resultados 
que se consideran objetivos y que están re-
lacionados con las decisiones que se han de 
tomar al inicio de todo proceso de confección 
de mapas de susceptibilidad de deslizamien-
tos en los que se aplica la RL.

La comparación de tres modelos de suscep-
tibilidad desarrollados a partir de diferentes 
estrategias de tratamiento de las variables 
explicativas ha concluido en que la transfor-
mación de las variables categóricas en conti-
nuas mediante la asignación de valores rela-
tivos a la densidad de deslizamientos resulta 
más ventajoso para la adecuada ejecución de 
modelos de susceptibilidad de deslizamien-
tos mediante RL, ya que mediante este pro-
cedimiento se evita la creación de una gran 
cantidad de variables de confusión (dummy 
variables) (Pardo y Ruiz, 2002) y se mantiene 
la máxima capacidad de predicción.
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El procedimiento de selección de variables 
para un modelo de RL ha ofrecido una válida 
opción a la hora de decidir qué variables in-
troducir en el análisis estadístico, aunque los 
indicadores estadísticos no ofrecen la certeza 
absoluta de que las variables seleccionadas 
sean las más adecuadas. En este caso, la exis-
tencia de una variable, como la Distancia a la 
red de transportes CAT, que presenta una de-
pendencia constatable respecto a la variable 
dependiente, indica la necesidad de una jus-
tificación geomorfológica frente a los resulta-
dos para asegurar unos mapas de susceptibi-
lidad fiables y ajustados a la realidad.

Finalmente, mediante esta investigación se 
espera haber podido avanzar hacia una me-
jora de la metodología para el análisis de 
susceptibilidad de deslizamientos y a su vez, 
haber aportado un documento cartográfico 
de utilidad para la planificación territorial del 
área de estudio.
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