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Resumen. Este trabajo presenta un andlisis comparativo de
dos modelos estadisticos de probabilidad de procesos gravi-
tacionales (PG) con la aplicacién de regresién logistica (RL),
utilizando tinicamente la variable pendiente del terreno. En
un primer modelo se analizé informacién iz sizu de lugares
con deslizamientos y dreas estables; en el segundo se analizé
la informacién de los mismos sitios mediante el Andlisis
Espacial de Vecindad Continua (AEVC). La precisién que
reportaron ambos modelos (iz situ y AEVC) se evalué es-
tadisticamente con la medida de ajuste de -2 Logaritmo de
la Verosimilitud (-2LL).

Para la calibracién de los modelos se utilizé un inventario
de deslizamientos y el Continuo de Elevacién Mexicano,
versién 3.0 (CEM 3.0), del Instituto Nacional de Estadistica
y Geografia (Inegi).

Los resultados muestran que, al utilizar la informacién
de las dreas de vecindad, se obtiene un mayor nivel de ajuste
de la ecuacién en comparacién con el modelo elaborado
utilizando la informacién i situ.

El valor de -2LL para el modelo con datos de vecindad
fue 264.312, y para los datos i situ, 269.573. Del mismo
modo, la tabla de clasificacién global del modelo de vecin-
dad reportd 58.5%, mientras que para el andlisis in sizu fue
de 51.8%. Lo anterior muestra un aumento de la correcta

clasificacién en el modelo estadistico de 6.7% al utilizar el
analisis de vecindad.

El drea de estudio es la cuenca del rio La Ciénega,
ubicada en la ladera este del volcin Nevado de Toluca, en
el Estado de México.

Palabras clave: Anilisis de vecindad, regresién logistica,
g g
probabilidad, procesos gravitacionales, deslizamientos.

Abstract. Spatial models of probability based on the Logistic
Regression (RL) usually collect data for model calibration
directly from the location of the sampling site. This data
collection method involves the isolation of the site, leading
to loss of information, as the neighborhood area is not
considered; therefore, the LR model may be less represen-
tative of reality.

Aiming to construct spatial models of higher accuracy
when using the RL statistical model, this work addresses the
analysis and integration of data on independent variables for
areas surrounding the sampling sites used for the calibration
of the statistical model.

A few works have conducted a statistical evaluation of
how the neighborhood areas to calibration sites may yield
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a higher relationship with the occurrence of landslides
processes, leading to higher precision in the classification of
areas based on the probability of occurrence, as compared
to #n-situ data collection at the sampling site. Hence the
importance of considering the relationship between the
sampling site and its neighborhood area when gathering
information for calibrating the probability model.

This paper reports a comparative analysis of two statis-
tical models of probability of occurrence of gravitational
processes (PG) involving the application of RL and using
terrain slope as the independent variable. A first model
analyzed data collected 77 situ on the independent variable
from sampling sites with landslides and in stable areas; the
second analyzed information for these same sites using
Spatial Analysis of Continuum Neighborhood (AEVC) to
derive information about the terrain slope variable.

The implementation of AEVC for the elaboration of
the statistical model provided information for a detailed
assessment of how the area surrounding sampling sites is
statistically related to the process studied. The neighborhood
area was estimated by using a circular shape centered in the
sampling point, the radius of which was increased gradually
in 1-pixel increments to 20 pixels.

The data of the terrain slope variable were analyzed
separately for the site location (i situ) and for each of the
neighboring areas, from a distance of 1 to 20 pixels in radio.
'This approach was used for calibrating the RL statistical mo-
dels for each distance analyzed, which were then evaluated
in statistical terms aiming to identify the model(s) that yield
the best classification level.

The precision of in-situ and AEVC models was evaluated
using -2 Logarithm of Likelihood (-2LL) as a fit measure.

INTRODUCCION

Los PG son resultado del movimiento de materiales
no consolidados o bloques de rocas sobre las laderas
por efecto de la fuerza de gravedad (Lugo, 2011),
principalmente. Debido a la complejidad y los fac-
tores involucrados en este tipo de procesos, existe
una amplia variedad de clasificaciones basadas en
la diversidad de perspectivas con las que se aborda
el tema (Alcdntara, 2000).

El modelado de los PG se ha realizado desde
varios enfoques, lo que ha dado lugar al desarrollo
de trabajos con metodologias diversas (determi-
nisticos, heuristicos y estadisticos). Algunos de
estos han sido elaborados en la ladera sur de la
ciudad de Tuxtla Gutiérrez, Chiapas, y la ladera
suroeste del volcdn Pico de Orizaba (Legorreta ez
al., 2014b; Aceves er al., 2016; Legorreta et al.,
2017; Paz et al., 2017). Entre los mds comunes
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This measure facilitates the comparison of two models,
where the difference between the values obtained repre-
sents the shift in prediction level between models. A lower
value of -2LL indicates better goodness of fit of the model;
therefore, the size of the neighborhood area analyzed and
the value of -2LL were both used for selecting the area for
which the terrain slope contributed to better goodness of
fit of the probability model.

Models were calibrated using an inventory of landslides,
and the terrain slope variable was derived from the Continuo
de Elevacién Mexicano version 3.0 (CMS 3.0). The results
show that using data for neighboring areas yields higher
goodness of fit of the equation relative to the model deve-
loped using in-situ data.

‘The value of -2LL for the model was 264.3 using neigh-
borhood data and 269.5 using in-situ data. The table on
overall classification reported 58.5 % for the neighborhood
model and 51.8 % for the in-situ analysis, showing a 6.7 %
increase in the classification of the statistical model when
the neighborhood analysis is used.

The information used for the selection of the optimal
distance for AEVC and the calibration of the statistical mo-
del can be depicted spatially; therefore, the results from the
LR model can be represented in a map of the distribution
of probability of landslides in the study area.

The study area is the La Ciénega river basin located on
the eastern slope of the Nevado de Toluca volcano, in the
State of Mexico.

Keywords: Neighborhood area, sampling site, probability,
gravitational processes, spatial analysis.

se encuentra el andlisis multivariante y, en par-
ticular, la RL (Ayalew y Yamagishi, 2005; Esper,
2013; Legorreta et al., 2014a; Mirnazari ez al.,
2014)., la cual ha comprobado, en varias ocasio-
nes, ser un método adecuado para la estimacion
de dreas propensas a estos procesos (Akbari ez
al., 2014; Legorreta er al., 2014a; Huang ez al.,
2015).

Existe un gran nimero de posibles variables
que favorecen el desarrollo de los PG en terrenos
volcdnicos; una de las que mds aparecen en los
estudios relacionados con el tema es la variable de
pendiente del terreno (Nourani y Ghaffari, 2012;
Feizizadeh y Blaschke, 2014; Legorreta ez al.,
2014a; MatebieMeten ez al., 2014). En el presente
trabajo se utiliz6 la variable de pendiente del ter-
reno para elaborar modelos parciales de probabili-
dad a deslizamientos, los cuales permitieron evaluar
dos métodos de toma de informacidn.
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El estudio de los PG tiene gran importancia,
ya que a nivel mundial son uno de los principales
peligros (Nourani y Ghaffari, 2012; MatebieMeten
et al., 2014), lo que los convierte en una de las
causas frecuentes de pérdida de vidas humanas y
materiales (Rodriguez ez al., 2006; Mirnazari ez
al., 2014).

El estudio de este tipo de procesos en la cuenca
La Ciénega, que se ubica en la ladera este del volcdn
Nevado de Toluca, toma relevancia debido a que es
una zona propensa a PG del tipo de deslizamientos
(Aceves et al., 2014b), que en fechas pasadas han
causado pérdidas econémicas y humanas, como
lo sucedido el 28 de junio de 1940, cuando en la
zona se presentaron lluvias atipicas en la parte alta
de la cuenca, lo que provocé un flujo de material
volcdnico que arrasé por completo la poblacién de
Santa Cruz (Aparicio y Pérez, 2014). El pueblo se
edificé nuevamente en el mismo sitio y ahora se
llama Santa Cruz Pueblo Nuevo. Esta reubicacién
no planificada pone en peligro constante el asenta-
miento humano ante los PG.

El uso de tecnologias informdticas para el
manejo y andlisis de informacién geogrifica ha
tenido una evolucién constante desde la década de
1970 hasta la actualidad. Durante estos afios se han
desarrollado desde métodos para la elaboracién de
mapas en computadora hasta modelos espaciales
de probabilidad mediante la geomdtica (Berry,
2013). Entre las principales tareas de la geomdtica
se encuentra la obtencién de informacién de campo
precisa y de calidad, ademds de la integracion, el
andlisis, el despliegue y la difusién de la infor-
macién geografica (Ghilani y Wolf, 2012). La
aplicacién de la geomitica a estudios geograficos
posibilita la implementacién de técnicas y métodos
de andlisis de la informacién espacial y estadistica
a los modelos hasta ahora generados.

Generalmente, la toma de informacién de
las variables independientes para la elaboracién
de modelos de probabilidad a PG, con el uso de
la RL, se realiza en el sitio donde se especifica el
punto de muestreo. De manera estricta esta forma
de recabar la informacién de las variables aisla los
datos coleccionados; al obtener solo lecturas 77 situ
significa que el entorno de la toma de informacién
no se estd evaluando y, por lo tanto, no se integra
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al momento de realizar el modelo de probabilidad.
Este aislamiento del entorno provoca una pér-
dida de informacién que podria dar, en algunos
casos, una mayor precision al cdlculo de modelos
probabilisticos de los PG. Sin embargo, poco tra-
bajo se ha hecho para evaluar estadisticamente la
manera en que los datos del entorno de los sitios
de muestreo pueden tener mayor relacién con los
PG, en comparacién con la toma de informacién
in situ del sitio de muestreo.

Entre las técnicas de andlisis espacial se encuen-
tra el de vecindad, el cual asocia un sitio con su
entorno (Aronoff, 1989); al aplicarlo aumentando
el drea de vecindad de manera continua, se podrd
identificar con precisién cudl es el drea que es-
tadisticamente reporta una mayor relacién con los
deslizamientos (Castro, 2014).

Tobler (1970: 236) menciona que “todo estd re-
lacionado con todo, sin embargo, las cosas cercanas
estdn mds relacionadas que las cosas lejanas”. Con
base en lo anterior se supondria que, tomando la
informacién de alguna variable relacionada con los
PG, como el caso de la pendiente del terreno, justo
en el lugar donde se ubica el proceso, se adquiriria
el dato mds relacionado. En caso de que la zona
de estudio fuera un drea homogénea en la cual
la variable analizada presente valores uniformes,
la influencia de dicha variable estaria en funcién
tnicamente de la distancia, pero ;cémo afecta una
distribucién heterogénea de valores de una variable
el sitio en que se tome la informacién? y ;hasta qué
distancia, si la hay, la relacién de un sitio con su
entorno reporta una mayor relacién con el proceso
que se analiza?

Cuando los valores de una variable son he-
terogéneos alrededor de un sitio de muestreo, la
influencia que tales datos tienen sobre el sitio en
cuestién varia en funcién de la distancia a la que
estos se encuentren en combinacion con la diver-
sidad e intensidad de los valores (Figura 1).

La integracién de la informacién de las zonas
vecinas a los sitios de muestreo en 4reas inestables
y estables, y su posterior andlisis estadistico con
el uso de la RL para evaluar la relacién entre
las variables dependiente e independiente, pro-
porciona la informacién necesaria para deter-
minar la distancia éptima a la que las variables
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Figura 1. Distribucién homogénea (a) y heterogénea (b) de valores de una variable. Fuente: elaboracién propia.

independientes tienen una mayor relacién con

los PG.

AREA DE ESTUDIO

El presente andlisis se realiz6 en la cuenca endorrei-
ca del rio La Ciénega que se encuentra en la ladera
este del volcdn Nevado de Toluca o Xinantécatl
(nombre de origen ndhuatl) (Macias, 2005), en el
Estado de México.

La cuenca se ubica en el suroeste de la sub-
cuenca Almoloya-Otzolotepec, la cual pertenece a
la cuenca Lerma-Toluca en la regién hidrogréfica
Lerma-Santiago (Inegi, 2010) (Figura 2).

La cuenca La Ciénega se localiza entre las coor-
denadas extremas: 19° 7" 10.7"" y 19° 4" 21.8""
latitud norte, y 99° 37" 28.7"" y 99° 44" 40.7""
longitud oeste. Tiene una superficie de 3 007 hec-
tdreas y presenta una orientacién de este a oeste.
La parte oeste de la cuenca es la de mayor altitud,
con 4 423 msnm y va disminuyendo de forma
gradual hacia el este hasta alcanzar los 2 807 msnm

(Inegi, 2013b).

Dentro de la cuenca se encuentran los pobla-
dos de San Juan Tepehuixco y Santa Cruz Pueblo
Nuevo, con una poblacién de 43 000 y 1 634
habitantes, respectivamente, de acuerdo con el
Censo de Poblacién y Vivienda de 2010 (Inegi,
2013a).

La localidad de Santa Cruz Pueblo Nuevo se
ubica en la parte baja del rio La Ciénega, sobre el
abanico aluvial que este ha formado. Por las carac-
teristicas geomorfoldgicas de la cuenca, aunadas a
los regimenes de precipitacién en la zona (Aceves
et al., 2014a), el poblado de Santa Cruz Pueblo
Nuevo se encuentra en constante peligro, ya que
existe la posibilidad de que ocurran nuevamente
PG, como el acontecido en 1940 en el antiguo
pueblo de Santa Cruz (Aparicio y Pérez, 2014).

MATERIALES Y METODO

Con el propésito de integrar la informacién del
entorno de los sitios utilizados para la elaboracién
del modelo de probabilidad a PG, se usé la técni-

ca de andlisis espacial conocida como anilisis de
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Figura 2. Ubicacién de la cuenca del rio La Ciénega, en el Estado de México. Fuente: elaboracién propia con informacién

del Inegi (2010; 2016).

vecindad (Berry, 1993). En el andlisis de vecindad
se cuantifican los elementos del entorno de una
localidad (sitio de muestro). El 4rea de vecindad
que se analiza puede tener varias formas: circular,
cuadrada y rectangular, entre otras (ESRI, 2016).
El andlisis de los datos dentro del 4rea de vecindad
puede ser de varios tipos; entre ellos se cuantifica
la variabilidad de valores, la suma de estos y el
promedio en toda el 4rea, entre los principales

(Aronoft, 1989) (Figura 3).

El anilisis espacial de vecindad fue realizado con
el programa de Sistema de Informacién Geogréfica
(SIG) Arc/info en su versién 10.0.

Para cuantificar la fuerza de la relacién que
existe entre el sitio de muestreo y su entorno, se
realizé una evaluacién estadistica de los valores
de vecindad de la variable pendiente del terreno,
la cual se generd a partir del CEM 3.0 (Inegi,
2013b), con la aplicacién de la funcién slope del
programa ArcGis 10.2.2., la cual utiliza un anilisis

Localidad

Otras formas que se pueden
analizar con el drea de vecindad

Figura 3. Configuracién del
andlisis de vecindad. Fuente:
elaboracién propia.
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de vecindad de 3 x 3 celdas, y a partir del cdlculo
de la tasa de cambio en la horizontal y vertical a
las ocho celdas vecinas, se determina la pendiente
de la celda central (ESRI, 2016). Dado que la
forma geométrica mds adecuada para el andlisis
de vecindad es el poligono regular (y, de este, el
circulo es el poligono regular ideal) (Fuenzalida
et al., 2015), se utilizéd una forma circular del drea
de vecindad para realizar una eficiente seleccién de
las superficies a analizar en funcién de los sitios de
muestreo. Se aplicé un AEVC que se inici6 con la
toma de informacién del sitio de muestreo, y se
aument6 de manera constante hasta una distancia
de 20 pixeles, aplicando la funcién promedio a los
valores del 4rea de vecindad. Con ello se obtuvo
la informacién necesaria para evaluar cudl era el
tamano del drea de vecindad que reporté un mejor
valor para el indicador de ajuste al modelo de RL.

El modelo estadistico de RL es idéneo para
trabajar procesos en los que la variable dependiente
puede tomar dos posibles valores, que son exclu-
yentes uno del otro (Wayne, 2004). Tal es el caso
en los modelados de RL aplicados a PG, en los que
la variable dependiente toma los valores de dreas
estables e inestables.

A continuacién se presentan las ecuaciones de
la RL para una sola variable independiente.

; (1)

v = 1+e-WBo+B1X)

En los casos en que se tienen dos o mds varia-
bles independientes, la ecuacién tiene la siguiente
forma:

Y = : 2)
1+ e—(Bo+B1 X1+ B2 Xo+ .+ By Xi)

Donde:

Y es la probabilidad de que se presente el pro-
ceso.

X es la variable independiente que forma parte
del modelo.

o es el coeficiente de la constante en el modelo.

1 a i es el coeficiente de las variables indepen-
dientes.

La RL utiliza la funcién de mdxima verosimili-
tud transformdndola con el logaritmo neperiano,
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esto limita los resultados a valores entre 0 y 1, con
el propésito de calcular la pertenencia de la variable
dependiente a alguno de los dos grupos posibles
(Hair et al., 1999).

Para la evaluacién de los modelos generados
con el uso de la RL, se utilizan varios indicadores
con los cuales se aprecia el nivel de ajuste, entre
ellos se encuentra el indicador global de ajuste del
modelo -2 veces el logaritmo de la verosimilitud y
se representa como -2LL. Este indicador determina
el nivel de probabilidad de los resultados en funcién
del modelo obtenido; se calcula contrastando el na-
mero de casos observados con los casos esperados al
aplicar el modelo (Martin ez al., 2008). Cuando un
modelo de RL tiene un buen ajuste reporta un valor
pequefio para-2LL, donde 0 es el valor minimo que
este puede alcanzar. Una cualidad de tal indicador
es que puede ser comparado entre dos ecuaciones,
donde la diferencia entre los valores reportados para
-2LL representa el cambio en el ajuste predictivo
de un modelo a otro (Hair et a/., 1999).

Para el presente trabajo se actualizé el inventario
de deslizamientos elaborado por Alvarez (2015),
que cubre el periodo de 1983 a 2014. Este se basé
en la interpretacién visual de fotografias dreas de
1983 en escala 1:37 000 y de imdgenes de satélite
Landsat 8, de 2014, con una resolucién espacial de
15 m para la banda pancromdtica y de 30 m para las
bandas multiespectrales, asi como trabajo de campo
llevado a cabo de 2012 2 2014 (Alvarez, 2015). En
este primer inventario se contabilizaron un total
de 154 PG; su actualizacién se realizé con trabajo
de campo durante 2015 y 2016. Se contabilizaron
43 procesos mids, lo que en total resulta en 197
PG inventariados en la cuenca La Ciénega en el
periodo de 1983 a 2016. Durante los recorridos de
campo y la interpretacién de fotografias e imdgenes
se observo que la gran mayoria de deslizamientos
identificados se desarrollan a las orillas de los cauces
de los rios (Figura 4); esto se debe a los tipos de
materiales que componen las laderas de la cuenca,
en su mayoria pirocldstos poco consolidados
(Garcia ez al., 2018) que, aunados a la erosion flu-
vial, favorecen el desarrollo de los deslizamientos.

Los procesos fueron clasificados en tres tipos de
deslizamiento de acuerdo con el Washington State
Department of Natural Resources (Departamento
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Figura 4. Distribucién de los tipos de deslizamientos presentes en la zona de estudio. Fuente: elaboracién propia con
trabajos de campo e informacién del Inegi (2013b) y Alvarez (2015).

de Recursos Naturales del Estado de Washington)
(WSDNR, 20006).

Dos de ellos se encuentran dentro de la catego-
rfa de deslizamientos superficiales, los cuales estdn
definidos por una superficie de falla, generalmente
a una profundidad menor a 3 m y sobre el lecho
rocoso. Estdn compuestos por materiales como
suelo, regolita, coluvidn, aluvién y otros sedimen-
tos, también por depésitos superficiales de baja
permeabilidad. El deslizamiento suele ser répido y
de corto tiempo. Los deslizamientos superficiales
se subdividen en cuatro tipos; los presentes en la
zona de estudio son:

1) Deslizamiento de escombro. Se genera de la
separacién de material en una pendiente pro-
nunciada e involucra un movimiento rdpido
de suelo y regolita sobre el lecho rocoso.

2) Flujo de escombros. Deslizamiento que fluye
dentro de un canal formado por las paredes
de un rio tributario o por un dique producto
del mismo deslizamiento, contiene suelo, agua
y cantidades variables de residuos lefosos, es
caracterizado por un canal de flujo y a menudo

cuenta con un camino largo de salida (WSD-
NR, 2016).

3) Deslizamiento de asentamiento profundo. Se
caracteriza porque la mayor parte del plano
de deslizamiento o falla estd por debajo de la
profundidad de las raices de los drboles, que
puede ir desde algunos metros hasta cientos.
Pueden estar asociados a depdsitos glaciares,
regolita profunda, roca erosionada, y/o lecho
rocoso, asi como a la formacién de suelo resi-

dual (WSDNR, 2016) (Figura 4).

Para la delimitacién de la cuenca La Ciénega y la
elaboracién del mapa de pendientes del terreno se
utilizé el CEM 3.0 (Inegi, 2013b) a una resolucién
espacial de 15 m por pixel (Figura 5).

Las pendientes del terreno reportadas en la zona
de estudio van desde los 0° en la zona centro-este,
en donde se encuentra establecido el poblado
de Santa Cruz Pueblo Nuevo, hasta los 48° de
pendiente, correspondientes al cerro Tepehuixco,
ubicado al centro-oeste de la cuenca.

Para el célculo del tamano de la muestra se
consideraron como individuos de la poblacién
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Figura 5. Intensidad de la pendiente en grados. Fuente: elaboracién propia con informacién del Inegi (2013b).

cada uno de los pixeles dentro de la cuenca;
se utilizaron los pardmetros de nivel de certi-
dumbre de 95% y probabilidad de ocurrencia
del proceso de 5%, con lo cual se obtuvo un
tamafo de muestra de 196 individuos. Para ello
se utilizé la siguiente férmula (Aguilar-Barojas,

2005):

sz qu (3)

n=

Donde:

7 = Tamano de la muestra

Z2 = Coeficiente del nivel de confianza al
cuadrado

p = Proporcién esperada

q=1p

d = Margen de error mdximo permitido

La seleccién de la muestra se realizé de manera
estratificada y de forma aleatoria (Lincoln, 2002).
En total se seleccioné 50% del tamafo de la mues-
tra en zonas estables y el otro 50% en zonas corres-
pondientes a las cabeceras de los deslizamientos.

A partir de la seleccién de los sitios de muestreo,
se realiz6 el AEVC para toda la muestra. Se inici6

con la toma de datos donde se encuentra el
punto de muestreo y se continud con el andlisis
aumentando de manera continua el tamano del
drea de vecindad: se comenzé a un pixel de distan-
cia del sitio de muestreo y se aumenté su tamafo
de pixel en pixel hasta llegar a la distancia de 20
pixeles de radio (Figura 6). Esta distancia madxima
se determiné con base en estudios previos realiza-
dos en la elaboracién de modelos de deforestacién
durante 2011 y 2014 (Castro, 2011; 2014), en los
cuales se ha podido determinar una distancia de
mayor influencia con el proceso de deforestacién
dentro de un drea de vecindad menor a los
20 pixeles.

La funcién utilizada dentro del drea de vecindad
para cuantificar los valores que esta contiene fue el
promedio (Figura 7).

El AEVC fue realizado para todos los sitios de
la muestra, con ello se obtuvo una matriz de datos
en la que, para cada sitio, se asocia el promedio
de la intensidad de la pendiente dentro del drea
de vecindad analizada, es decir, se obtuvieron un
total de 21 matrices de datos correspondientes a
la ubicacién in situ hasta el tamano de 20 pixeles

del 4rea de vecindad (Tabla 1).
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Figura 6. El AEVC se realizé utilizando
10| 112| 1134175 | 116 118| 119 [ T2M22 | 124| 125 circulos concéntricos a partir del sitio de

muestreo. Fuente: elaboracién propia.
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Figura 7. En el lugar de muestreo

Promedio de valores se realiza la toma del valor de la

Promedio de con un area de pendiente del terreno in situ,

Promedio de valores con un area vecindad de 7 pixeles pos.teriormente, confo.rr.ne se

> de vecindad de 5 de didmetro aplica el AEVC se utiliza la

valores con un area - iy funcién del promedio de los
de vecindad de pixeles de didmetro valores. Fuente: elaboracién

3 pixeles de didametro propia.
Valor insitu |

Tabla 1. Integracion de la matriz con la informacién de AEVC en funcién del promedio del valor de la pendiente del
terreno (se presenta solo una seccién de la matriz).

. Pendiente Pendiente Pendiente Pendiente
Tipo Pendiente romedio romedio romedio romedio
Registro Estable (0) / o p . . b . . b . . b . .
L in situ AEVC distancia AEVC distancia AEVC distancia AEVC distancia
Deslizamiento (1)
1 2 3 n
1 0 11 12 13 12 11
2 0 16 14 12 10 8
3 1 5 4 4 4 6
4 1 10 10 10 9
5 0 4 5 5 5 5
6 1 12 13 12 12 10
7 1 11 12 14 14 14
8 1 18 16 15 15 14
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Tabla 1. Continuacién.
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Tino Pendiente Pendiente Pendiente Pendiente
Recistr Est blp o/ Pendiente promedio promedio promedio promedio
CBISto S N ? in situ AEVC distancia AEVC distancia AEVC distancia AEVC distancia
Deslizamiento (1) ) 9 3 N
9 1 8 12 12 15
10 0 10 14 14 16
11 0 6 5 6 6 6
12 0 16 11 12 12 12

Fuente: elaboracién propia.

La primera columna de la Tabla 1 corresponde
ala numeracién de los sitios de muestreo (registro);
la segunda corresponde a la codificacién del sitio
de muestreo que se trata (estable = 0, con desli-
zamiento = 1); la tercera contiene la informacién
referente a la intensidad de la pendiente, inicia con
el valor de la pendiente 7 situ (distancia 0); las
subsiguientes columnas presentan la aplicacién del
AEVC a una distancia desde 1 pixel hasta llegar a la
distancia maxima de 20 pixeles de radio de drea de
vecindad.

A cada toma de informacidn, desde el sitio %
situ hasta el dato correspondiente a los 20 pixeles
de dreas de vecindad, junto con la condicién del

sitio (columna 2), se les aplic6 la RL con una sola
variable independiente (ecuacién 1). Con ello se
obtuvieron una serie de indicadores de ajuste del
modelo estadistico, entre los cuales se encuentra

el -2LL.

RESULTADOS

En la Tabla 2 se presentan los valores para -2LL al
aplicar la RL (ecuacién 1) al resultado del AEVC
(Tabla 1). El valor de -2LL para cada distancia de
andlisis de vecindad representa el ajuste del modelo
de RL para valores promedio de la pendiente en las

Tabla 2. Valores del indicador -2LL 77 situ y para el AEVC de 1 a 20 pixeles de radio.

Distancia AEVC -2LL Distancia AEVC -2LL
0 269.573 11 265.574
1 268.714 12 266.137
2 267.603 13 266.014
3 266.495 14 266.459
4 265.484 15 266.944
5 264.565 16 267.244
6 264.648 17 267.739
7 264.443 18 268.005
8 264.312 19 267.682
9 264.807 20 267.846
10 265.362

Fuente: elaboracién propia.
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21 4reas de vecindad analizadas. Como se observa
a la distancia de 8 pixeles de radio, el indicador
-2LL reporta el valor mds bajo. Dado que el valor
mds bajo de -2LL representa una mejoria en el
ajuste del modelo estadistico, se considera que,
con los datos obtenidos a esta distancia, al aplicar
el AEVC se obtendrd un mejor modelo probabilis-
tico de ocurrencia de deslizamientos en la zona de
estudio.

A partir de la toma de informacién in situ,
correspondiente a la distancia 0 hasta llegar a la
distancia de 8 pixeles de radio, los valores de -2LL
disminuyen de manera casi continua. Después de
alcanzar su valor minimo, y a partir de la distancia
de 9 pixeles, los valores de -2LL comienzan a ser
mayores hasta llegar a la distancia de 20 pixeles
del AEVC.

El dato para -2LL cuando la informacién es
tomada en el lugar en donde se ubica el sitio de
muestreo reporta un valor de 269.573, mientras
que a una distancia del AEVC de 8 pixeles, el
valor de -2LL pasa a 264.312; este tltimo es el mds
bajo dentro de todo el rango de dreas de vecindad
analizadas.

La Figura 8 muestra la grifica de los valores
reportados por el indicador de -2LL, en ella se
aprecia c6mo, a la distancia de 8 pixeles, se llega al
valor minimo de -2LL. Esto indica que el modelo
correspondiente al AEVC de 8 pixeles reporta un
mejor ajuste al proceso de deslizamientos, y dado
que este valor puede ser comparable entre ecuacio-
nes de RL, sefala que, de las 21 ecuaciones, esta es

Andlisis Espacial de Vecindad Continua y regresion logistica. ..

la que reporta el mejor ajuste global del modelo de
probabilidad en la cuenca La Ciénega.

Por tltimo, es importante mencionar que otros
indicadores de ajuste del modelo de RL, como el
chi-cuadrado y la tabla de contingencia de Hosmer-
Lemeshow, mostraron una mejorfa en sus valores
cuando se analizé el AEVC de 8 pixeles en com-
paracién con los datos 77 situ (Tabla 3).

Como se observa en la Tabla 3, el valor para
chi-cuadrado correspondiente al AEVC de 8 pixeles
es menor que el reportado cuando se trabaja el
dato iz situ, mientras que la significancia tiene un
valor mayor con el AEVC de 8, lo cual refleja un
mejor ajuste del modelo a los datos utilizados. La
tabla de contingencia a una distancia de 8 pixeles
presenta mejores resultados, pues hay una menor
discrepancia entre los valores observados y los va-
lores esperados, asi como una mayor uniformidad
en el nimero de casos por decil de riesgo (Pardo
y Ruiz, 2002).

La tabla de clasificacién elaborada con el AEVC
de 8 pixeles reporta un nivel de correcta clasifi-
cacién a nivel global de 58.5%, 6.7%, mayor al
valor reportado por la tabla de clasificacién de la
informacién tomada en el lugar del sitio de mues-
treo (Tabla 4).

En laTabla 5 se muestran los valores de la cons-
tante y el coeficiente, resultado de la RL para los
andlisis 77 situ y del AEVC. Estos valores aplicados
en la férmula 1 completan el modelo estadistico
de probabilidad a deslizamientos en la cuenca del
rio La Ciénega.

270

-2Logaritmo de verosimilitud (-2LL)

269 N

268 \

267

/\/

Valores de -2LL

CARN .o S
265

- \/\<{

Distancia del analisis espacial de vecindad continua (pixeles)

10 15 20

Figura 8. Gréfica del compor-tamiento de los valores de -2LL. Fuente: elaboracién propia.
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Tabla 3. Resultados de chi-cuadrado y la tabla de contingencia de Hosmer-Lemeshow para el andlisis de datos 77 sizu y

para el AEVC a 8 pixeles.
In situ AEVC a 8 pixeles
Prueba Hosmer-Lemeshow Prueba Hosmer-Lemeshow
Paso chi-cuadrado gl Sig. Paso chi-cuadrado gl Sig.
1 14.352 8 0.073 1 10.759 8 0.216
Contingencia Hosmer-Lemeshow Contingencia Hosmer-Lemeshow
def=0 def=1 def=0 def=1

S o S o g o S o

—‘3 —g —‘3 —g Total —5 —g —‘3 —g Total

T T T T

5 = 5 o 5 ] 5 =
1 18 12.052 4 9.948 22 1 15 10.321 5.679 16
2 5 10.267 14 8.733 19 2 10 10.476 7 6.524 17
3 11 13.891 15 12.109 26 3 10 12.409 11 8.591 21
4 8 7.920 7 7.080 15 4 9 10.245 7.755 18
5 11 11.476 11 10.524 22 5 12 11.264 9 9.736 21
6 12 10.730 10.270 21 6 10 10.140 10 9.860 20
7 10 8.992 8 9.008 18 7 9.674 11 10.326 20
8 10 9.844 10 10.156 20 8 8.697 12 10.303 19
9 10 9.448 10 10.552 20 9 8.794 14 12.206 21
10 5 5.380 7 6.620 12 10 11 7.980 11 14.020 22

Fuente: elaboracién propia.

Tabla 4. Tablas de clasificacién de informacién in situ y del AEVC de 8 pixeles.

Tabla de clasificacién in situ

Tabla de clasificacién AEVC a 8

Prediccién Prediccién
Observado def Observado def
% correcto % correcto
0 1 0 1
0 68 32 68.0 0 66 34 66.0
def 1 62 33 34.7 def 1 47 48 50.5
% Total  El punto de corte es 0.5 51.8 % Total  El punto de corte es 0.5 58.5

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 5. Constantes y coeficientes () para los modelos 77 situ (a) y a 8 pixeles de AEVC (b).

(@)

B 0.012

Constante -0.218

(b)
B 0.049
Constante -0.739

Fuente: elaboracién propia.
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CONCLUSIONES

Al integrar la informacién que rodea los sitios de
muestreo, se aporta al andlisis de RL informacién
complementaria, lo que permite una mejora en el
ajuste del modelo en comparacién con un modelo
de RL que solo usa informacién iz situ. Esto se ve
reflejado en la disminucién del valor de -2LL. Asi,
en este estudio, el valor -2LL fue de 269.573 al
elaborar la RL con la informacién de los datos en
donde se ubican los sitios muestreados, y decrecié a
264.312 al aplicar la RL con los datos del AEVC a
una distancia de 8 pixeles (Tabla 2). Esto permitird
crear un modelo de probabilidad de deslizamientos
mads preciso.

Al realizar el AEVC hasta una distancia de 20
pixeles se asegurd, para este trabajo, incluir las dis-
tancias de andlisis necesarias para obtener, dentro
de este rango, el drea de vecindad que tiene una
mayor relacién, con base en la variable de pendiente
del terreno, con el proceso de deslizamientos en la
cuenca La Ciénega.

Al realizar el andlisis de las dreas de vecindad
de una manera continua, con el uso del AEVC se
proporciona informacién constante del promedio
de la intensidad de la pendiente, lo que permite
establecer de manera precisa cudl es el tamafo del
drea de vecindad que tiene una mayor relacién
estadistica con el proceso de deslizamientos utili-
zando la RL.

La disminucién del valor obtenido para el
indicador de -2LL a una distancia de 8 pixeles de
radio, comparado con el valor de -2LL con los datos
tomados 77 situ (Tabla 2), muestra estadisticamente
coémo, al integrar la informacién del 4drea de vecin-
dad del sitio de muestreo al modelo de RL, genera
una mejora en el ajuste de la ecuacién del modelo
estadistico. Por consiguiente, el modelo de RLy el
uso de los valores del interceptor y los coeficientes
B obtenidos para la variable a una distancia de 8
pixeles de vecindad, producird un mejor modelo
de probabilidad a deslizamientos para esta drea que
el generado con valores in situ.

El AEVC puede ser aplicado a pricticamente
cualquier variable independiente que se desee
incluir en un modelo de regresién logistica, con
lo que se podria establecer para cada una de ellas

Andlisis Espacial de Vecindad Continua y regresion logistica. ..

una distancia éptima con relacién al proceso que
se estudie.

En este trabajo se utiliz6 la funcién promedio
para evaluar los valores de la variable pendiente del
terreno dentro del drea de vecindad. Futuros estu-
dios explorardn el andlisis aqui expuesto mediante
el uso de alguna otra de las funciones que se pueden
trabajar con los valores del drea de vecindad, lo que
podria traer mejoras en el ajuste del modelo de RL.

La distancia a la que el indicador -2LL reporte
un valor minimo dentro del rango del AEVC podrd
cambiar de acuerdo a la variable que se analice, a la
funcién de vecindad que se aplique y a la hetero-
geneidad de los valores que la variable en estudio
presente dentro de la zona que se analice; es decir,
la distancia 6ptima del AEVC podria ser distinta de
una regién a otra, lo que resultaria en la elaboracién
de modelos a la medida de cada zona de estudio
con la aplicacién de la misma metodologfa.
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