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Resumen
El objetivo del presente estudio consiste en evaluar el estado de conservación de una cuenca hidrográfica en el 
trópico húmedo de Costa Rica en términos de su capacidad de proveer el servicio ecosistémico para control de 
la erosión. Mediante la interpretación de fotografías aéreas del proyecto CARTA (2005) se realizó primeramente 
un inventario espacial de los procesos erosivos observables en el área de estudio. Se parte del supuesto de que su 
distribución espacial no es aleatoria sino que depende de la interacción compleja de factores naturales y antrópi-
cos. Para evaluar cuantitativamente dicha relación espacial se planteó un análisis de susceptibilidad de erosión. Se 
aplicó dos métodos comparativos: 1) regresión logística binaria y 2) probabilidad condicional conjunta, mediante 
el teorema de Bayes. Ambas alternativas se combinaron con un análisis estadístico bivariado basado en el cálculo 
de las ponderaciones de evidencia (weights of evidence) de todas las clases de los factores condicionantes incorpo-
rados en el modelo: el uso del suelo, la pendiente, la geomorfología y la distancia a la red de drenaje. Los resultados 
de los cálculos de las ponderaciones de evidencia y la interpretación de los coeficientes de la ecuación de regresión 
logística demostraron la relevancia relativa dominante del factor uso del suelo sobre la geomorfología. Los mapas 
de susceptibilidad resultantes fueron evaluados mediante dos procedimientos de verificación, en primer lugar, la 
curva del ratio de acierto (success rate) y la función ROC (Receiver Operating Characteristic); en ambos casos el 
método de probabilidad conjunta mostró un mayor nivel de precisión que el de regresión logística. 

Palabras clave: ponderaciones de evidencia, regresión logística binaria, probabilidad condicional conjunta, curva 
ROC, Sistemas de Información Geográfica (SIG).  

Abstract
The aim of this study is to assess the state of conservation of a tropical watershead in Costa Rica in terms of its 
capacity to provide the ecossytem service of control of erosion. Firstly a spatial inventory of erosion occurrence 
areas was made by the interpretation of aerial photographs (CARTA Project). It was previously made under the 
condition that its spatial distribution is not random but depends on the complex interaction of natural and hu-
man factors. The methodology applied to quantify that spatial relationship was based on the stadistical analysis 
of erosion susceptibility. To do that it were applied two comparative methods: 1) a multivariate logistic regression 
and 2) a joint condicional probability model under Bayesian theorem. The two alternatives were combined with an 
indirect bivariate statistical analysis base on the weights of evidence method. The positive weight of evidence was 
assigned to each of the different classes into which a factor map is classified: land use, the slope gradient, geomor-
phology, and distance to streams. The results of the calculation of the weights of evidence and the interpretation 
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of the coeficientes of the ecuation of logistic regression demostrated that the most relevant factor map was the 
land use. The both susceptibility maps were evaluated through two different methodologies: the success rate and 
the ROC curve. The validation results revealed that the joint conditional model was slightly better at predicting 
erosion features than the logistic regression model.  

Keywords: weights of evidence modelling, multivariate logistic regression, joint conditional probability, ROC 
curve, Geographical Information Systems (SIG). 

1.	 Introducción 
La erosión del suelo es considerada como uno de los problemas más graves, desde un punto 

de vista ecológico y económico, que enfrentan los países tropicales (Bayard et al., 2006). Según 
la FAO (1984) la erosión hídrica es la forma más común de erosión, que provoca enormes da-
ños y desastres por inestabilidad de las laderas. 

Uno de los factores antrópicos generadores de incrementos dramáticos de erosión del sue-
lo y producción de sedimentos es la deforestación de los bosques nativos en las cuencas hi-
drográficas tropicales (Bosh y Hewlett 1982; Gilmour, 1977; Falkenmark y Chapman, 1989; 
Fritsch, 1993; Douglas, 1996; Kiersch, 2000; Bruijnzeel, 2004). Esta tendencia incluso se acelera 
en terrenos próximos a apertura de trochas y tránsito de tractores (Riijsdijk y Bruijnzeel, 1991; 
Purwanto, 1999; Calder, 2002). 

En América Latina y el Caribe la ganadería es uno de los principales usos del suelo; en 
Centroamérica cerca de 48 % de su extensión se utiliza para pastoreo (Steinfeld, 2002); nueve 
millones del total de hectáreas fueron transformadas de bosque a pasturas y monocultivos, las 
cuales presentan un alto nivel de degradación de suelos (Szott et al., 2000; Stocking y Murna-
ghan, 2003).  

En América Central, el sobrepastoreo ha provocado que más del 50 % de las tierras en 
laderas se encuentren con algún grado de degradación del suelo (Kaimowitz, 1996). En zonas 
tropicales deforestadas y con altas precipitaciones, el pastoreo es responsable de la formación 
de cárcavas y tiende a hacer que el suelo se compacte dando como resultado una reducción de la 
infiltración y acelerada erosión (Chomitz y Kumari, 1996; Bruijnzeel, 2004), sobre todo cuando 
esta actividad se desarrolla en terrenos con pendiente fuerte (Arce, 2004). 

Existen diferentes métodos cuantitativos tanto determinísticos como estadísticos que 
permiten zonificar las áreas más propensas a sufrir procesos de erosión. En los estudios 
estadísticos se pueden utilizar modelos de susceptibilidad (susceptibility) o modelos de 
medición del riesgo o amenaza (hazard). Ambos modelos se diferencian en que estos úl-
timos incluyen tanto los factores llamados condicionantes, que son variables intrínsecas 
del terreno, entre ellas: el uso del suelo, pendiente, geología, geomorfología, etc., como los 
factores activadores, variables extrínsecas, tales como las precipitaciones o las fallas tectó-
nicas (Van Westen et al., 2003). 

En los modelos de susceptibilidad y en los de amenaza se emplean diferentes herra-
mientas estadísticas, que incluyen: 1) las ponderaciones de evidencia, en los llamados mo-
delos estadísticos bivariados (Van Westen, 1993; Van Westen et al., 2003), 2) regresión lineal 
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multivariada (Carrara et al., 1991; Chung et al., 1995), 3) regresión logística binaria (Chung 
y Fabbri, 1999; Dai y Lee, 2002; Lee, 2005; Ayalew y Yamagishi, 2005; Pineda et al., 2011; Ak-
bari et al., 2014; Lee et al., 2016), 4) probabilidad condicional conjunta mediante el teorema 
de Bayes (Chung y Fabbri, 1999). Más recientemente se han introducido nuevos enfoques 
como la evaluación multicriterio espacial (Castellanos y Van Westen, 2007; Pourgashemi et 
al., 2012; Shahabi y Hashim, 2015), las redes neuronales (Pradhan y Lee, 2010), y la lógica 
difusa (fuzzy logic) (Pradhan, 2010). 

A diferencia de los estudios anteriores en los cuales se analizan específicamente los desliza-
mientos del terreno, el presente trabajo se planteó como un análisis espacial de susceptibilidad 
aplicado sobre procesos genéricos de erosión con el propósito de evaluar el estado de conserva-
ción de la cuenca hidrográfica. Para ello se empleó dos métodos de análisis estadístico multiva-
riado: 1) regresión logística binaria y 2) probabilidad condicional conjunta mediante la fórmula 
de Bayes. Ambos métodos estadísticos se complementan con un análisis estadístico bivariado 
mediante el cálculo de las ponderaciones de evidencia (weights of evidence) (Bonham-Carter, 
1994; Van Westen et al., 2003) que permite determinar el grado de relevancia de cada una de las 
clases en que se subdivide cada factor, comparando la densidad de procesos de erosión dentro 
del área de cada clase con la densidad en toda el área de estudio (Bonham-Carter, 1994).

2.	 Metodología

2.1.	Área de estudio 
El área de estudio abarca una extensión de 100,81 km² y un perímetro de 62,27 km corres-

pondientes a la subcuenca hidrográfica del río Claro que forma parte de la Fila Cruces, en el 
Pacífico Sur de Costa Rica, distrito de Guaycará, cantón de Golfito y provincia de Puntarenas. 
La subcuenca se localiza entre las coordenadas geográficas 8º 40’ – 8º 47’ 30’’ latitud norte y 82º 
57’ 30’’ – 83º 4’ 30’’ longitud oeste. 

Figura 1. Localización geográfica del área de estudio, cuenca hidrográfica del río Claro
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El clima del área de estudio es tropical muy húmedo, con una estación seca corta (con 
menos de 35 días sin lluvias) desde la última semana de enero hasta mediados de abril. Una 
temperatura media anual entre 23-27 °C; la precipitación media anual varía entre 2 840-6 840 
mm (Herrera, 1986). La Fila Cruces se orienta de noroeste a sureste paralela a la costa del 
Océano Pacífico (Figura 1), la máxima elevación es el cerro Anguciana, con 1 707 m.s.n.m. Los 
suelos son ultisoles (suelo rojizo, profundo, arcilloso y ácido) en el piedemonte de la Cordille-
ra e inceptisoles en áreas montañosas (Pérez et al., 1978). Ecológicamente es una zona de alto 
endemismo debido a los procesos geológicos y evolutivos (Valerio, 1998; Lobo y Bolaños, 2005; 
Riba, 2007).  

El ecosistema posee un gran valor ambiental al albergar los cursos de agua más impor-
tantes de las principales subcuencas de la cuenca del Golfo Dulce (Lobo y Bolaños, 2005). Sin 
embargo, estos aspectos positivos se encuentran bajo una amenaza exponencialmente creciente 
debido a los procesos de deforestación y fragmentación que han sido ocupadas principalmente 
por ganadería extensiva y una agricultura de subsistencia que en determinados momentos de 
tiempo han sido parcialmente abandonas a charrales, matorrales y bosques secundarios (Pro-
DUS 2007; SINAC, 2007). Como consecuencia de un conjunto de elementos geológicos y geo-
morfológicos presentes en el área de estudio hacen que sean frecuentes los fenómenos sísmicos 
y, por lo tanto, muy vulnerable a producirse deslizamientos de tierra, especialmente en terrenos 
de pendiente pronunciada (Figura 2) que han sido deforestadas (Mende y Astorga, 2007).  

Figura 2. Mapa de pendientes (%) Figura 3. Clasificación del uso del suelo
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2.2.	Distribución espacial de los procesos de erosión y sus factores condicionantes 
Los procesos de erosión son el resultado de una interacción compleja entre factores natu-

rales y factores antrópicos intrínsecamente determinados por las condiciones particulares del 
área de estudio. Dunne (1979) destacó de forma general la relevancia de los siguientes factores: 
clima, vegetación (uso del suelo), características del suelo y la topografía. Este autor, además, 
fue pionero en destacar el efecto de la deforestación y el cambio de uso del suelo en la erosión y 
sedimentación de cuencas tropicales.  

Por lo tanto, debido a la confluencia conjunta de estos factores se supone que la distribución 
espacial de procesos de erosión no obedece a una relación aleatoria (Zinck et al., 2001; Huabin 
et al., 2005). Se realizó un inventario de los procesos de erosión observables en la imagen aé-
rea de la misión CARTA (2005). Esta imagen aérea presenta el inconveniente de que aparecen 
áreas de sombra que se proyectan hacia el Oeste como consecuencia de la hora en que se tomó 
la imagen. Dichas áreas, especialmente visibles sobre las cavidades más profundas del terreno 
que forman los cauces hídricos, pueden ocultar procesos erosivos. El presente análisis espacial 
incorpora un porcentaje de incertidumbre estimado del 15 % en la asignación de las tipologías 
de erosión identificadas. 

Con base en el mapa de inventario se realizó un análisis de autocorrelación espacial para 
aceptar o rechazar la hipótesis nula que establece que los valores de las entidades analizadas se 
distribuyen espacialmente de manera aleatoria con significancia estadística. En este caso, se tra-
ta de los procesos de erosión y sus valores son sus cuatro clases identificadas (laminar, surcos, 
cárcavas y deslizamientos). El análisis de autocorrelación calcula el índice de Moran, el p-valor 
y, un valor de Z que representa las desviaciones estándar, y cuyos datos informan en qué grado 
los valores (bajos y altos) tienden a agruparse mutuamente en el área de estudio. 

Dado que el presente estudio es un análisis de susceptibilidad y no un análisis de amenazas, 
no se han incluido factores activadores como los de precipitaciones o fallas tectónicas. También 
se ha desestimado como factor condicionante el tipo de suelo, debido a que solamente se dis-
pone de un único mapa en escala 1: 500 000 y, en el área de estudio, solo existen dos órdenes de 
suelos: inceptisoles y ultisoles. 

En relación con las variables condicionantes se preseleccionó el siguiente grupo y se elabo-
raron las correspondientes capas de datos: 

1.	 Uso del suelo. Este mapa fue elaborado mediante digitalización de polígonos sobre la ima-
gen aérea de la misión CARTA (2005) a una escala 1: 5 000. El uso del suelo está dominado 
por bosque natural (41 %) junto con fragmentos extensos de bosque intervenido y secun-
dario (17 %), pastizales predominantemente en la parte alta de la cuenca (25 %) y el resto 
(7 %) principalmente en plantaciones forestales de melina (Gmelina arborea) y de palma de 
aceite (Elaeis guianensis) (Figura 3).

2.	 Pendientes. Subdivididas en 10 clases representadas en porcentajes. Este mapa fue genera-
do en una escala de 1: 5 000 a partir de un Modelo Digital de Elevación (MDE), el cual fue 
a su vez obtenido mediante una interpolación de contorno de curvas de nivel en intervalos 
de 10 metros (MINAE-CENIGA, 1998).
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3.	 Subunidades geomorfológicas del terreno (TMS). Consiste en una clasificación del terreno 
a partir de datos geomorfológicos, edáficos y geológicos subdivididos en unidades homo-
géneas según las siguientes variables: 1) ángulo de pendiente, 2) relieve relativo, 3) direc-
ción de pendiente y 4) densidad de drenaje. El mapa obtenido a partir de datos tomados en 
el campo correspondiente al área de estudio consta de 29 clases (Mende y Astorga, 2007).

4.	 Geología. Este mapa fue clasificado en 10 clases con base en datos geológicos tomados en 
el campo (Mende y Astorga, 2007). 

5.	 Distancia a caminos. A partir de la digitalización de los caminos sobre la imagen CARTA 
(2005), se creó un área buffer de 100 metros alrededor de los caminos, a su vez subdividida 
en cuatro clases homogéneas de 25 metros cada una (Dai y Lee, 2002).

6.	 Distancia a los cauces hídricos. A partir de la digitalización de la red de drenaje sobre la 
imagen de CARTA (2005), se creó un área buffer de 100 metros alrededor de los caminos 
(Lee, 2005), a su vez subdividida en 4 clases homogéneas de 25 metros cada una. 

2.3.	Análisis estadístico bivariado de las ponderaciones de evidencia  
El método de las ponderaciones de evidencia (Bonham-Carter, 1994) es una metodología 

de análisis estadístico bivariado que se basa en el cálculo de las probabilidades condicionales. 
Es el cálculo de la probabilidad de que ocurra un determinado evento, en este caso un proceso 
de erosión (E), habiéndose cumplido previamente otro, y dada la existencia de un determinado 
factor condicionante (B). Considerando todas las posibles combinaciones de presencia y au-
sencia de las dos variables en el modelo: B∩E, B̅∩E, B∩E,̅ B̅∩E,̅ la probabilidad condicionada de 
elegir un pixel con E, en una celda que contiene el factor B es:

(1)

Y las otras tres probabilidades condicionadas son:

(2)

(3)

(4)

Aplicando el teorema de Bayes en los supuestos de presencia y ausencia del factor condicionante:

(5)
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(6)

Bonham-Carter et al. (1990) definió las ponderaciones de evidencia positivas y negativas 
(  y ) que combinan estas probabilidades condicionadas a partir de la definición de las 
odds ratio:

(7)

(8)

(9)

Este método de las ponderaciones de evidencia se ha empleado considerando una variable 
explicativa de tipo binaria (presencia o ausencia de este factor). También se puede aplicar en el 
caso de variables con varias categorías y variables continuas transformadas en variables categó-
ricas aplicando rangos. Los factores se expresaron en un número determinado de clases según 
el rango de valores en el área de estudio. El valor de las ponderaciones de evidencia calculado 
para cada clase de ese factor indica qué tan relevante es la presencia ( ) o la ausencia ( ) de 
esa clase para la ocurrencia de los procesos de erosión. De esta manera, si  es positivo signi-
fica que la presencia del factor es favorable para la ocurrencia de la erosión y viceversa si el valor 
resultante es negativo. Si  es positivo significa que la ausencia de este factor es favorable para 
la ocurrencia de erosión y viceversa si es negativo. Por lo tanto, para cada factor existen cuatro 
posibles combinaciones, de las cuales se puede calcular la frecuencia, expresada como número 
de píxeles en las capas de datos tipo raster (Cuadro 1). 

Cuadro 1. Cuatro posibles combinaciones correspondientes a un potencial factor condicionante de erosión y un 
mapa de inventario de fenómenos de erosión. Npi xi = número de pixeles

B: Factor condicionante potencial de erosión

Presente Ausente
E: Erosión Presente Npi x1 Npi x2

Ausente Npi x3 Npi x4

A partir de las ecuaciones (8) y (9), las ponderaciones de evidencia pueden expresarse en número 
de pixeles de la siguiente forma: 

(10)
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(11)

Para el cálculo de las ecuaciones (10) y (11) todos los mapas en formato shapefile fueron 
convertidos en raster (1 150 columnas, 1 345 filas) con un tamaño de celda de 10 metros. Los 
mapas de los factores condicionantes basados en variables continuas se transformaron en va-
riables categóricas aplicando rangos de clases. Todos los mapas se combinaron binariamente 
con el mapa de inventario de erosión y los valores de las ecuaciones se calcularon empleando 
la herramienta de análisis estadístico Zonal de ArcGIS 10.2. Como resultado de este proceso se 
descartaron para los análisis posteriores la variable geología, por mostrar una alta dependencia 
con la variable geomorfología y la variable distancia a carreteras por existir una única ruta vial 
para vehículos y, por lo tanto presentar valores no significativos.  

2.4.	Análisis multivariado de regresión logística binaria 
La regresión logística es un tipo de análisis de regresión utilizado para predecir el resultado 

de una variable categórica (una variable que puede adoptar un número limitado de categorías) 
en función de un conjunto predeterminado de variables independientes. En la presente inves-
tigación se aplica un modelo de regresión logística binaria, es decir, la variable categórica es 
dicotómica, puede adquirir dos valores (presencia o ausencia de un evento de erosión). 

Para poder plantear una función lineal, es necesario realizar una trasformación logarítmica 
(logit). Aplicando esta función al caso de estudio: 

(12)
 

Los coeficientes en una regresión logística binaria se estiman mediante el sistema de máxi-
ma verosimilitud. El valor exponencial de cada uno de los coeficientes estimados ( ) es el 
odds ratio de la probabilidad de ocurrencia de erosión frente a la probabilidad de no erosión 
en términos marginales de variación de una unidad en la variable explicativa. Siendo P{E} la 
probabilidad de ocurrencia de un fenómeno de erosión y siendo n el número de variables hipo-
téticas explicativas condicionantes o predictoras. 

A partir de esta función es posible calcular la probabilidad de ocurrencia de erosión, de la 
siguiente forma: 

(13)

Para el planteamiento de la ecuación de regresión logística binaria, el primer paso consistió 
en relacionar cada uno de los polígonos de erosión con una coordenada determinada de forma 
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aleatoria, dentro de los límites del polígono. A este conjunto de puntos en formato archivo de 
datos se le asocia una tabla de atributos con los valores cuantitativos y categóricos de las varia-
bles condicionantes. En total se obtuvieron 347 puntos observables de eventos de erosión. El 
segundo paso consistió en distribuir puntos aleatorios dentro de los límites del área de estudio, 
para ello se delimitó previamente un área buffer mínima de 50 metros alrededor de los puntos 
de erosión para evitar cualquier coincidencia espacial (Dai y Lee, 2005). Este proceso se llevó a 
cabo mediante la herramienta Create Random Points de ArcGIS 10.2. De esta forma se obtuvie-
ron 330 puntos sin evidencia de erosión. Similarmente, se le asoció una tabla de atributos con 
los valores de todos los factores. 

Las bases de datos de los puntos con y sin erosión se integraron en una sola base para 
realizar la regresión logística binomial mediante el programa estadístico SPSS v21 (SPSS Inc., 
Chicago, IL., EE. UU.). Los puntos de erosión se calificaron como uno (1) y los puntos de no 
erosión se calificaron como cero (0).  

Para la selección de las variables explicativas incorporadas en la ecuación de regresión final 
se procedió a jerarquizar los valores de las ponderaciones de evidencia totales calculadas en el 
procedimiento anterior y, de esta manera, descartar los factores que resultaron menos relevan-
tes. Para ello se evaluó el comportamiento de cada una de las variables independientes con la 
dependiente mediante un análisis bivariado, como primer sustento estadístico para priorizar 
la incorporación de las variables en el modelo y el orden de estas, esperando que se encuen-
tren en la regresión final las que mejor expliquen la probabilidad de ocurrencia de erosión. El 
análisis bivariado consiste en un contraste de dependencia 𝜒². Mediante este procedimiento se 
seleccionaron las variables estadísticamente relevantes con las cuales se formula la ecuación 
de regresión definitiva.  

Una vez planteado el modelo final de regresión logística es necesario realizar un conjun-
to de ajustes en las variables independientes del modelo debido a su diferente naturaleza de 
mediación. Se introducen variables cuantitativas con diferente unidad de medida y variables 
categóricas compuestas por un amplio conjunto de clases. La solución al primer inconveniente 
consiste en normalizar todos los valores en una unidad de medición común (Nefeslioglu et al., 
2008). La solución tradicional al segundo problema es crear variables binarias o dicotómicas 
(dummy) para cada una de las diferentes clases (Guzzetti et al., 1999; Dai y Lee, 2002). Si el 
número de parámetros es bajo, esta propuesta podría ser conveniente; sin embargo, si existen 
muchos parámetros, como en el presente estudio, la función lineal resultante sería muy lar-
ga, su cálculo muy complejo y la evaluación estadística de los resultados de la regresión final 
para cada variable independiente puede presentar errores de interpretación y multicolinealidad 
(Ayalew y Yamagishi, 2005). 

Por estas razones, en el presente estudio se ha optado por un enfoque basado en la normali-
zación de los valores de todas las clases en una misma escala mediante su odds ratio correspon-
diente a su peso de evidencia positivo ( ) calculado anteriormente en el análisis bivariado e 
incorporados en la base de datos del SIG.  
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2.5.	Análisis multivariado de probabilidad condicional conjunta 
A diferencia del modelo de regresión logística binaria, el planteamiento teórico del modelo 

de probabilidad condicional consiste en predecir la probabilidad futura de que en un determi-
nado pixel (p), perteneciente al área de estudio, suceda un evento de erosión de determinada 
tipología condicionado a la presencia previa y simultánea de un conjunto de valores correspon-
dientes a los factores explicativos considerados. Es decir, el pixel p incorpora un número m de 
valores, v1(p), v2(p), ... vm(p), uno para cada factor o capa de datos (Chung y Fabbri, 1999). 

Partiendo de la proposición anterior expresada de la siguiente forma: 

Fp: “El pixel p será afectado en el futuro por un proceso de erosión de una tipología 
determinada” 

El planteamiento teórico del cálculo de la probabilidad condicional conjunta será el 
siguiente: 

(14)

Dado que Fp expresa las áreas (pixeles) desconocidas que serán afectadas por futuros proce-
sos de erosión, para estimar la probabilidad condicional conjunta se utilizarán los datos de los 
procesos de erosión pasados ocurridos hasta la fecha de su recolección. De esta forma se define: 

Ep: “El pixel p ha sido afectado en el pasado por un proceso de erosión de una tipología 
determinada”. 

Por lo tanto, la probabilidad condicional conjunta de que el pixel p haya sido afectado por 
un determinado proceso de erosión ocurrido en el pasado sujeto a la condición de que p incor-
pora los valores de v1(p), v2(p), ... vm(p) es igual a: 

(15)

El cálculo de esta probabilidad es complejo en términos operativos debido a la circunstancia 
de que las variables explicativas son categóricas y, por lo tanto, para salvar esta dificultad, se ha 
decidido usar el teorema de Bayes, adaptado a la ecuación de las ponderaciones de evidencia 
positivas (Soares-Filho et al., 2010; Mas y Flamenco, 2011). 

La ventaja de este método sobre el de regresión logística es el hecho de no estar sujeto a 
los supuestos de los métodos paramétricos que, en general, los datos espaciales suelen violar 
(Haggett et al., 1977). Sin embargo, el método de Bayes debe cumplir el supuesto estadístico de 
presentar independencia condicional entre los patrones espaciales (v1(p), v2(p), ... vm(p)). Este 
supuesto puede comprobarse mediante pruebas por parejas como el coeficiente V de Cramer 
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(Bonham-Carter, 1994). Este coeficiente varía entre cero y uno, cero indicando variables total-
mente independientes y uno totalmente correlacionadas.  

El cálculo de la probabilidad condicional conjunta mediante el teorema de Bayes se muestra 
de la siguiente forma:

(16)

Esta ecuación se puede expresar en términos de odds, que se definen como la razón entre 
la probabilidad de que un evento ocurra y la probabilidad de que no ocurra de la siguiente 
manera:

(17)

Donde  es el odds condicional de la ocurrencia de un evento de 
erosión dada la presencia de un conjunto de patrones espaciales y  es el odds de la ocu-
rrencia previa de un evento de erosión. El cociente entre las dos probabilidades restantes de la 
ecuación se conoce con el término de “ratio razón suficiente”, cuyo logaritmo natural es preci-
samente el peso de evidencia positivo ( ) según la ecuación (7). 

De esta forma la probabilidad condicional conjunta puede expresarse en los términos 
siguientes:

(18)

Donde  es el peso de evidencia positivo de la ocurrencia previa de los procesos de ero-
sión, es decir, de : 

(19)

2.6.	Validación de los resultados 
En el presente estudio se han utilizado dos métodos para validar teóricamente la calidad 

predictiva de los mapas de susceptibilidad. En primer lugar, el método del ratio de acierto (suc-
cess rate), que calcula el porcentaje acumulado de todos los procesos de erosión observables 
que ocurren en los rangos de susceptibilidad más altos (Chung y Fabbri, 1999; Van Westen et 
al., 2003; Lee, 2005). El procedimiento consiste en reclasificar primeramente el mapa de sus-
ceptibilidad en diez clases homogéneas cuyos valores son ordenados inversamente de mayor a 
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menor y a continuación se cuenta el número de pixeles de erosión contenidos en cada uno de 
los rangos (deciles).  

El segundo procedimiento se basa en el cálculo de la curva ROC (siglas en inglés de Re-
ceiver Operating Characteristic o Característica Operativa del Receptor) (Pontius y Schneider, 
2001) y el Área debajo de la Curva o AUC (siglas en inglés de Area Under the Curve) (Zweig y 
Campbell, 1993). La curva ROC calcula la proporción de los puntos de ocurrencia de un evento 
de erosión pronosticados de forma correcta (sensibilidad) contra la proporción de puntos de 
no ocurrencia de erosión pronosticados erróneamente (1-especificidad) para todas las posibles 
combinaciones de umbrales de discriminación entre ambos resultados. 

3.	 Resultados 

3.1.	Distribución espacial y tipología de los procesos de erosión 
El mapa de inventario de los procesos de erosión observables en la cuenca del río Claro 

correspondiente al año 2005 diferenciando su clasificación tipológica se muestra en la Figura 4.  

Figura 4. Análisis de puntos calientes (hot spot analysis) de la distribución espacial de las clases de procesos de 
erosión correspondientes al año 2005 

Los resultados del análisis de autocorrelación mediante el índice de Moran, se muestran 
en el Cuadro 2 y en la Figura 5. Según estos datos se rechaza la hipótesis nula y se acepta la 
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hipótesis alternativa con significancia estadística del 95 % de que existe un alto grado de agre-
gación espacial y específicamente entre los valores altos, es decir, los deslizamientos.

Figura 5. Informes de los resultados del análisis de autocorrelación espacial (Índice de Moran) y de Valores altos 
y bajos mediante las herramientas de Análisis Estadístico Espacial de un SIG de la distribución espacial de los 
procesos de erosión 

Cuadro 2. Resultados del análisis de autocorrelación (Índice de Moran)
Resultados del análisis de 
autocorrelación espacial

Autocorrelación espacial (Índice de 
Moran) Valores altos y bajos

Índice 0,222300 0,000116
Z score 9,157857 3,962526 
Valor de p 0,000000 0,000074

Con base en estos resultados, se realizó un análisis de puntos calientes (hot spot analysis) 
posteriormente interpolados mediante el método kriging, obteniéndose una imagen tipo raster 
(Figura 4) en la cual se destacan en color rojo las áreas donde se agrupan los valores de erosión 
más altos (cárcavas y deslizamientos) y en color azul los valores más bajos (laminar y surcos). 

3.2.	Análisis estadístico bivariado de las ponderaciones de evidencia 
Los resultados de las ponderaciones de evidencia (Cuadro 3) muestran que las clases que 

presentan un valor positivo más alto, son las pertenecientes al factor uso del suelo, concreta-
mente las clases pasto y cultivo anual. El resto presentó valores negativos relativamente altos, 
lo cual evidencia que su presencia no es significativa para la ocurrencia de erosión. En relación 
con las subunidades geomorfológicas del terreno, se destacan valores positivos relevantes en 
los escarpes tectónicos y acantilados en la cresta, localizados en terrenos de pendiente alta a 
pronunciada y moderada.  

Los cálculos obtenidos en las diferentes clases de pendiente no presentan valores muy altos, 
ni los positivos ni los negativos, y, como consecuencia, no son, en principio, buenos predictores 
en esta área de estudio. A pesar de estos resultados, se ha decidido mantener este factor como 
relevante para los análisis posteriores porque, en primer lugar, se comprueba que los valores de 
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las ponderaciones de evidencia positivas más altos se concentran en las clases de pendientes de 
un rango entre el 30 % y un 60 % localizadas en la parte alta de la cuenca, y, en segundo lugar, 
la ausencia de este factor reduce la validez de los análisis estadísticos posteriores. Además, es 
un factor que incorpora un efecto interno de riesgo de amenazas por deslizamientos y es un 
elemento importante para la zonificación de áreas críticas. 

Cuadro 3. Resultados de las ponderaciones de evidencia positivas según los factores condicionantes y sus respec-
tivas clases

Mapa Clase Ponderaciones de 
evidencia positivos

Uso del suelo Cultivo anual 1,108307
Cultivo permanente -2,027335
Pasto 1,215835
Charral/tacotal 0,069965
Bosque secundario -1,245579
Bosque intervenido -0,660981
Bosque natural -2,086627

Geomorfología Cuaternario-DA. Predominancia de arenas -3,534156
Cuaternario-DA. Predominancia de limos/arcillas 0
Cuaternario-DA. Terrazas fluviales -3,675968
Cuaternario-Depósitos de cauces fluviales recientes -2,444963
Escarpes tectónicos. FB – UC. Relieve alto a pronunciado -1,036052
Escarpes tectónicos. FB – UC. Relieve moderado 1,410016
Escarpes tectónicos, FT – UZ. Relieve alto a pronunciado -0,055048
Acantilados en la cresta. FT – UZ. Relieve alto a pronunciado 0,760861
Acantilados en la cresta. FT – UZ. Relieve moderado 0,453376
Acantilados en la cresta. FT – UL. Relieve alto a pronunciado 0,382464
Zona alta del talud SW. FT – UZ. Relieve alto a pronunciado -0,055048
Zona alta del talud SW. FT – UZ. Relieve moderado -0,899323
Zona alta del talud SW. FT – UZ. Relieve bajo 0,914147
Depósitos recientes de deslizamientos. Relieve alto a pronunciado 0,408933
Depósitos recientes de deslizamientos. Relieve moderado -0,398021
Depósitos recientes de deslizamientos. Relieve bajo 0,474368
Altiplanos dentro del talud SW. FB – UCn. Relieve alto -0,584225
Altiplanos dentro del talud SW. FB – UCn. Relieve moderado. -0,710031
Altiplanos dentro del talud SW. FT – UZ. Relieve moderado -0,491253
Altiplanos dentro del talud SW. FT – UL. Relieve moderado -0,625179
Zona baja del talud SW. FB – Ucl. . Relieve alto a pronunciado -0,625179
Zona baja del talud SW. FB – Ucl. Relieve moderado -0,303144
Zona baja del talud SW. FB – Ucl. Relieve bajo 0,261137
Zona baja del talud SW. FT – UZ. Relieve alto a pronunciado -0,678456
Zona baja del talud SW. FT – UZ. Relieve moderado -0,592491
Zona baja del talud SW. FT – UZ. Relieve bajo 0
Zona baja del talud SW. FCu. Relieve moderado 0,655684
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Mapa Clase Ponderaciones de 
evidencia positivos

Zona baja del talud SW. FCu. Relieve bajo 0
Depósitos recientes de deslizamientos. Relieve bajo -1,547558

Pendiente (%) 0-15 % -0,700171
15-30 % 0,161601
30-45 % 0,323244
45-60 % 0,251546
60-75 % 0,144381
75-90 % -0,194110
90-105 % -1,107942
105-120 % -1,198524
120-135 % -0,749197
135%-150 % -1,308434

Distancia a cauces < 25 m del cauce -0,263981
25-50 m del cauce 0,017434
50-75 m del cauce 0,009201
75-100 m del cauce -0,013668

DA: Depósitos aluviales, FB: Formación Brito, FT: Formación Térraba, UCn: Unidad Cajón, UZ: Unidad Zapote, 
UL: Unidad Lagarto. UCl: Unidad Cañablancal, FCu: Formación Curré. 

3.3.	Análisis multivariado de regresión logística binaria 
Los resultados del análisis de regresión logística binaria se resumen en los siguientes coefi-

cientes y sus estadísticos correspondientes resumidos en los Cuadros 4 y 5. 

Cuadro 4. Variables incluidas en el modelo multivariado de regresión logística

B E.T Wald gl Sig. Exp (B)
I.C. 95 % para Exp (B)
Inferior Superior

Geomorfología 0,343 0,103 11,031 1 0,001 1,409 1,151 1,725
Uso 0,657 0,064 106,743 1 0,000 1,930 1,704 2,186
Pendiente 1,050 0,279 14,129 1 0,000 2,859 1,653 4,943
Distancia a cauces 0,448 0,189 5,629 1 0,018 1,564 1,081 2,264
Constante -2,810 0,381 54,491 1 0,000 0,060

Cuadro 5. Resumen de estadísticos del modelo de regresión logística
Estadístico Valor

-2 log de la verosimilitud 782,161
R cuadrado de Nagelkerke 0,274
Chi cuadrado 11,168
Gl. 8
Sig. 0,449
Porcentaje global pronosticado 70,6
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Los resultados generales son moderadamente positivos y se puede afirmar que la ecuación 
de regresión obtenida es capaz de predecir la probabilidad de ocurrencia de un proceso de 
erosión por encima del 70 % y, como consecuencia, las variables explicativas independientes 
incluidas en el modelo aportan significativamente a la predicción de la variable dependiente. 
El valor de R cuadrado de Nagelkerke indica que el modelo propuesto explica el 27,4 % de la 
varianza de la variable dependiente.  

A efectos de comparar los resultados de la regresión obtenidos, se construyó, un modelo 
alternativo formado por las mismas variables independientes en su formato original, es decir, 
la variable pendiente como cuantitativa y el resto de variables como categóricas. Los resultados 
de la ecuación de regresión resultante mostraron niveles de predicción de la variable indepen-
diente, ligeramente superiores (por ejemplo, un porcentaje global explicado del 75,2 %). Sin 
embargo, se descartó su inclusión debido a su complejidad operativa. 

Cuadro 6. Clasificación de niveles de susceptibilidad y su porcentaje de cobertura median-
te el modelo de regresión logística binaria

Rango de probabilidad Clasificación Área (%)
0,09021–  0,2375 Muy baja 23,5928
0,2375 – 0,3717 Baja 33,2746
0,3717 – 0,5224 Moderada 15,7816
0,5224 – 0,6959 Alta 7,7409
0,6959 – 0,9251 Muy alta 16,2213

Finalmente, la ecuación de regresión logística se aplicó a todo el área de estudio por medio 
de ArcGIS 10.2, se calculó la susceptibilidad (P{E}) mediante la ecuación (13) para cada pixel de 
tamaño 10 metros y el mapa resultante (Figura 6), fue reclasificado en cinco niveles mediante el 
sistema de Natural Breaks que se consideró como el más apropiado para el presente caso porque 
el sistema no permitió dividir el mapa en cinco categorías y además la diferencia en el rango de 
valores de la categoría superior no es muy significativa. 
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Figura 6. Mapa de susceptibilidad de erosión según el método de regresión logística binaria e inventario de puntos 
de erosión 

3.4.	Análisis multivariado de probabilidad condicional conjunta 
Siguiendo el procedimiento para el cálculo de la probabilidad condicional conjunta me-

diante la ecuación (18) y considerando las cuatro capas de datos o patrones espaciales seleccio-
nadas previamente y aceptando el supuesto de independencia condicional entre las variables 
explicativas, se aplicó a toda el área de estudio por medio de ArcGIS 10.2 y el mapa de sus-
ceptibilidad resultante se muestra en la Figura 6. Al igual que el modelo de regresión binaria, 
el mapa de susceptibilidad obtenido fue reclasificado en cinco niveles mediante el sistema de 
desviación estándar que se consideró también como el más apropiado dada la alta dispersión 
en la distribución de los datos. 
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Cuadro 7. Clasificación de niveles de susceptibilidad y su porcentaje de cobertura mediante el modelo de proba-
bilidad condicional conjunta

Rango de probabilidad Clasificación Área (%)
0,000044 – 0,018025 Muy baja 37,88 %
0,018025 – 0,058892 Baja 44,67 %
0,058892 – 0,142262 Moderada 7,30 %
0,142262 – 0,246882 Alta 5,44 %
0,246882 – 0,416890 Muy alta 4,68 %

Figura. 7. Mapa de susceptibilidad de erosión según el método de probabilidad condicional conjunta correspon-
diente al año 2005

3.5.	Validación de los modelos 
El método del ratio de acierto se aplicó sobre los dos mapas de susceptibilidad obteni-

dos mediante los métodos de regresión logística binaria y de probabilidad condicional con-
junta (Figuras 6 y 7) cuyo resultado se muestra en la Figura 8. Como puede apreciarse, ambos 
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métodos presentan curvas con niveles de precisión o predictibilidad altos, siendo más alto el 
correspondiente al método de probabilidad condicional conjunta. 

Figura 8. Curvas del ratio de acierto (success rate) de los mapas de susceptibilidad de erosión 
calculados mediante los métodos de regresión logística y probabilidad condicional conjunta 

El método de probabilidad condicional conjunta presenta una curva ROC de mayor área 
que la que presenta el método de regresión logística binaria (Figura 9) y, por lo tanto, su AUC 
es también superior (Cuadros 6 y 7), como consecuencia se concluye que el primero presenta 
un grado de predicción ligeramente superior al segundo. 

Figura 9. a) Izquierda: la curva ROC del mapa de susceptibilidad de erosión correspondiente al método de regre-
sión logística binaria y b) Derecha: la curva ROC del mapa de susceptibilidad de erosión basado en el método de 
probabilidad condicional conjunta 
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Cuadro 6. Área bajo la curva (AUC) del método de regresión logística binaria

Área Error típico Sig. Asintótica
Intervalo de confianza asintótico al 95 %

Límite inferior Límite superior
0,765 0,018 0,000 0,730 0,801

Cuadro 7. Área bajo la curva (AUC) del método de probabilidad condicional conjunta

Área Error típico Sig. Asintótica
Intervalo de confianza asintótico al 95 %

Límite inferior Límite superior
0,786 0,018 0,000 0,751 0,821

4.	 Discusión 
Los resultados del análisis estadístico bivariado basado en el cálculo de las ponderaciones 

evidencia positivas, muestran la relevancia dominante del factor de uso y cobertura del suelo 
sobre los demás factores condicionantes. A diferencia del estudio de Van Westen et al. (2003) 
sobre susceptibilidad de deslizamientos, en el que destaca la importancia del factor geomorfo-
lógico detallado para lograr un mapa de susceptibilidad con mayor capacidad de predicción. 
El presente estudio también incorpora en su modelo una capa de datos geomorfológicos muy 
precisa, caracterizada como subunidades geomorfológicas del terreno (TMS) (Mende y Astor-
ga, 2007) que en una clase específica de escarpes tectónicos de relieve moderado presenta una 
muy alta ponderación de evidencia positiva = 1,41) superior incluso a la clase de pasto en el 
factor uso del suelo = 1,2158) y, además, elevó notablemente el grado de precisión de los mapas 
de susceptibilidad. 

Los valores de los coeficientes obtenidos en el modelo de regresión logística binaria nor-
malizada (Cuadro 4) indican que todos los factores están positivamente correlacionados con 
la probabilidad de ocurrencia de procesos de erosión, son significativos en el modelo (p<0,05) 
y la mayor importancia relativa corresponde al factor uso del suelo, superior al factor geomor-
fológico. Estos resultados difieren de otros estudios que utilizaron la misma metodología. Para 
Ayalew y Yamagishi (2004) el parámetro más relevante en su modelo es la distancia a las carre-
teras; para Lee (2005) es la pendiente; para Pineda et al. (2011) es la morfología de pendientes 
o tipo de relieve; para Akbari et al. (2014) es la pendiente seguida de la distancia a carreteras; 
para Lee et al. (2016) es la pendiente seguida del drenaje del suelo. A diferencia de los estudios 
anteriores que se focalizan en inventariar exclusivamente los deslizamientos, el presente trabajo 
incluye todas las posibles formas de erosión y, como consecuencia, los factores intrínsecos del 
terreno poseen una influencia relativa más baja. 

El método de validación del mapa de susceptibilidad de la regresión logística obtenido 
mediante el cálculo del área bajo la curva en la gráfica del ratio de acierto, el cual evalúa cualita-
tivamente el grado de precisión predictiva, es del 78,47 %. Comparativamente en el estudio de 
Dai y Lee (2002) es del 85 %, en Lee (2005) ese mismo cálculo es del 78,6 % y del 80,01 % en Lee 
et al. (2016). Aplicando el método de validación ROC, este es del 76,5 %, siendo en el estudio de 
Ayalew y Yamagishi, (2004) de un 83,58 %. 
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En el modelo de probabilidad condicional conjunta, el Área Bajo la Curva (ABC) de la 
gráfica del ratio de acierto es del (83,81 %) y el ABC en el análisis de ROC es del 78,6 %. En 
conclusión, el método de probabilidad condicional conjunta mediante el teorema de Bayes y el 
cálculo de las ponderaciones de evidencia positivas presenta un mayor grado de predicción que 
el de regresión logística binaria, además de un conjunto de ventajas operativas. 

5.	 Conclusiones 
El propósito del presente estudio fue evaluar cuantitativamente el estado de conservación 

de una cuenca hidrográfica en el trópico húmedo de Costa Rica en términos de susceptibilidad 
de erosión. El método de probabilidad condicional conjunta además de poseer un nivel de pre-
cisión predictiva ligeramente superior al método de regresión logística binaria, posibilita un 
mayor grado de detalle para clasificar el nivel de muy alta susceptibilidad. La validez de cual-
quiera de estos métodos depende de la disponibilidad de los datos correspondientes a las varia-
bles explicativas en el área de estudio, las cuales deben ser normalizadas para lograr la validez 
estadística de los modelos.

En general, estas áreas se caracterizan por un uso del suelo de pastos degradados, una gana-
dería extensiva en terrenos de alta a moderada pendiente (30 % - 60 %) y una geomorfología de 
escarpes tectónicos de relieve moderado. Como consecuencia de estos resultados, se llega a la 
conclusión de que determinados sitios de la cuenca soportan una elevada degradación del terreno 
y una muy alta probabilidad de erosión y vulnerabilidad biofísica. Por este motivo se recomienda 
implementar, preferentemente, proyectos de reforestación con especies nativas complementados 
con prácticas de manejo de la actividad pecuaria más sostenibles, que permitan la restauración 
ecológica integral del ecosistema y una provisión integral de servicios ecosistémicos. 
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