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RESUMEN

El modelado de susceptibilidad a movimientos en masa (MSMM) es una herramienta clave para la
evaluacion del riesgo geoldgico y la planificacion territorial; sin embargo, la incertidumbre asociada a sus
predicciones rara vez se cuantifica explicitamente, particularmente en regiones montafiosas complejas
como los Andes. La elevada heterogeneidad geomorfolégica, climatica y geologica, junto con la limitada
disponibilidad de inventarios historicos, incrementa la variabilidad espacial de los factores condicionantes y
reduce la confiabilidad de los modelos. Este estudio analiza la incertidumbre espacial de un MSMM mediante
un enfoque probabilistico basado en Procesos Gaussianos (PG), utilizando variables geomorfolégicas,
geoldgicas y ambientales. La optimizacién del modelo se realizé mediante la Seleccidon Secuencial hacia
atras de caracteristicas (SBS). La incertidumbre se evalué mediante la entropia de Shannon. Los resultados
muestran que el modelo optimizado mejora el desempefio predictivo (AUC: 0,876-0,905) y reduce la
incertidumbre (0,555-0,522). El analisis espacial evidencia mayores niveles de incertidumbre en rangos
extremos de pendiente y distancia a vias principales, y minimos en intervalos intermedios, donde el modelo
presenta mayor estabilidad predictiva.
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1. INTRODUCCION

La ausencia de un andlisis explicito de la incertidumbre
conduce a que muchos modelos de susceptibilidad a
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Resumen: El modelado de susceptibilidad a movimientos en masa (MSMM) es una herramienta
clave para la evaluacion del riesgo geoldgico y la planificacidn territorial; sin embargo, la
incertidumbre asociada a sus predicciones rara vez se cuantifica explicitamente, particularmente
en regiones montafiosas complejas como los Andes. La elevada heterogeneidad geomorfoldgica,
climatica y geoldgica, junto con la limitada disponibilidad de inventarios histéricos, incrementa la
variabilidad espacial de los factores condicionantes y reduce la confiabilidad de los modelos. Este
estudio analiza la incertidumbre espacial de un MSMM mediante un enfoque probabilistico
basado en Procesos Gaussianos (PG), utilizando variables geomorfolégicas, geoldgicas y
ambientales. La optimizacion del modelo se realizé6 mediante la Seleccidn Secuencial hacia atras
de caracteristicas (SBS). La incertidumbre se evalu6 mediante la entropia de Shannon. Los
resultados muestran que el modelo optimizado mejora el desempefio predictivo (AUC: 0,876-
0,905) y reduce la incertidumbre (0,555-0,522). El analisis espacial evidencia mayores niveles de
incertidumbre en rangos extremos de pendiente y distancia a vias principales, y minimos en
intervalos intermedios, donde el modelo presenta mayor estabilidad predictiva.

Palabras clave: modelo de susceptibilidad a movimientos en masa, optimizacion, procesos gaussianos,
entropia de Shannon, incertidumbre

Exploratory spatial analysis of uncertainty in Gaussian Process-based
landslide susceptibility models

Abstract: Landslide susceptibility modeling (LSM) is a key tool for geological risk assessment and
land-use planning; however, the uncertainty associated with its predictions is rarely quantified
explicitly, particularly in complex mountainous regions such as the Andes. High
geomorphological, climatic, and geological heterogeneity, combined with the limited availability
of historical inventories, increases the spatial variability of conditioning factors and reduces model
reliability. This study analyzes the spatial uncertainty of an LSM using a probabilistic framework
based on Gaussian Processes (GP), incorporating geomorphological, geological, and
environmental variables. Model optimization was performed using Sequential Backward Feature
Selection (SBS). Uncertainty was quantified using Shannon entropy. Results show that the
optimized model improves predictive performance (AUC: 0.876-0.905) and reduces uncertainty
(0.555-0.522). Spatial analysis reveals higher uncertainty levels in extreme ranges of slope and
distance to main roads, and lower values in infermediate ranges, where the model exhibits greater
predictive stability.

Keywords: landslide susceptibility model, optimization, Gaussian Processes, Shannon entropy, uncertainty
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geomorfolégicos, e incertidumbre epistémica, vinculada

a limitaciones en los datos, el conocimiento del sistema

y la estructura del modelo (Hullermeier & Waegeman,
2021). En este contexto, factores como la calidad y

movimientos en masa (MSMM) se interpreten como
predicciones deterministicas, cuando en realidad estan
condicionados por multiples fuentes de variabilidad que
se manifiestan como incertidumbre en las predicciones.
Esta incertidumbre puede ser de dos tipos: aleatoria,
asociada a la variabilidad inherente de los procesos

representatividad de los inventarios de movimientos en
masa (MM), la resolucion y consistencia de las variables
condicionantes, la dinamica espacio-temporal de los
procesos y las restricciones de los algoritmos de
modelado contribuyen conjuntamente a ambas formas

de incertidumbre (Huang et al., 2024).
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En respuesta a esta problematica, la literatura ha
propuesto avanzar en el analisis de la incertidumbre
mediante enfoques como el remuestreo del inventario, el
analisis de sensibilidad, los ensambles de modelos y los
métodos bayesianos (Ferreira et al., 2025). En este
marco, los Procesos Gaussianos (PG) constituyen una
alternativa metodolégica robusta para el modelado
probabilistico en MSMM, al permitir representar
relaciones no lineales complejas y cuantificar
explicitamente la incertidumbre a través de su estructura
de covarianza (Rasmussen, 2004). Sin embargo, en
problemas de clasificacion, esta incertidumbre predictiva
no siempre es directamente calculada en los entornos
computacionales habituales, por lo que suele estimarse
mediante métricas derivadas de las probabilidades,
como la entropia de Shannon (Addis, 2023).

Estudios recientes en los Andes evidencian que los
MSMM pueden alcanzar buenas exactitudes globales
(Cobos-Mora et al., 2023). Sin embargo, segun los
autores, no se han identificado estudios que cuantifiquen
explicitamente la incertidumbre. Esta region presenta
una elevada complejidad geoambiental, caracterizada
por topografia abrupta, litologias heterogéneas, intensa
actividad tectdénica y alta variabilidad climatica. Estas
condiciones generan fuertes contrastes espaciales y
relaciones no lineales que dificultan la interpretacion
local de los MSMM. Ademas, la limitada disponibilidad de
informacion puede amplificar la incertidumbre predictiva

y reducir la robustez de los modelos en contextos
montafiosos complejos. Esta limitacion configura un
vacio de conocimiento. Por ello, el objetivo de esta
investigacion es analizar y cuantificar la incertidumbre
espacial de los MSMM mediante la aplicacion de
técnicas basadas en PG y la entropia de Shannon, con el
fin de mejorar la interpretacion espacial de los MSMM y
aportar informacion relevante para la gestion del riesgo
y planificacion territorial.

2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Area de estudio

La provincia de Azuay esta ubicada en la regién andina
del sur del Ecuador y presenta una elevada complejidad
geomorfoldgica caracterizada por pendientes
pronunciadas (25-50 %) y una densa red de drenaje. A
ello se suman precipitaciones intensas con marcada
estacionalidad y la influencia de factores antropicos,
como el trazado vial, el riego y el cambio de uso del suelo
que configuran un entorno altamente susceptible a MM.

2.2 Datos

La Tabla 1 presenta la descripciéon de las variables
predictoras y variable objetivo empleadas para la
generacion de los MSMM.

Tabla 1. Variables predictoras y variable objetivo utilizadas en el MSMM.

Variable Unidad afo Fuente/Coleccidén/Técnica Resolucién
Temperatura® K 2017-2025 |MODIS/061/MOD11A2 1000 m
MODIS/061/MYD11A2
Precipitacion (media y maxima anual) * mm/afio 2017-2025 |UCSB-CHG/CHIRPS/DAILY 5566 m
Almacenamiento agua subterranea* mm 2017-2025 |NASA/GLDAS/N022/CLSM/G025/DA1D 27830 m
Humedad del suelo* Fraccion de volumen  (2017-2025 [NASA/SMAP/SPL4SMGP/007 11000 m
NDVI* no aplica 2017-2025 |COPERNICUS/S2 30m
Elevacion (DEM)* m 2020 NASA/NASADEM_HGT/001 30m
Aspectos grados Procesamiento SIG 30m
Curvatura plana 1/m 30m
Curvatura de perfil 1/m 30m
Pendientes grados 30m
Distancia a rios m 2019 Instituto Geografico Militar (IGM) 1:5000
Distancia a vias principales, secundarias y |m 1:5000
locales
Litologia no aplica S Secretaria Nacional de Gestion de riesgos (SGR) 1:100000
Distancia a fallas geolégicas m S/ Instituto de Investigacion Geologico y Energético (IIGE) 1:100000
Inventario de presencia de movimientos en |no aplica S/ Prefectura del Azuay S/
masa (1153 puntos) 2016-2025 [SNGR
S/ IIGE
Inventario de ausencia de movimientos en |No aplica 2025 Probability-proportional-to-size (PPS) sampling S/
masa (1153 puntos)

* variables obtenidas y procesadas a través de la plataforma en la nube Google Earth Engine.

2.3. Métodos

Esta investigacion implementé PG como un método de
clasificacion supervisada probabilistica en R (libreria mir)
para la generacion de los MSMM. El preprocesamiento
incluyd la particion de datos en conjuntos de
entrenamiento (70 %) y validacion (30 %), la
estandarizacion de variables numéricas y la codificacion
de variables categoricas. La calibracion del modelo se
realizé mediante validacion cruzada espacial por bloques
(10 particiones), garantizando independencia espacial
entre subconjuntos (Dai et al., 2023). La optimizacion de

hiperparametros se abordé mediante un enfoque
bayesiano, utilizando el area bajo la curva ROC (AUC)
como funcién objetivo, y considerando un kernel
gaussiano con ajuste del parametro sigma (0.001 < o <
0.5). A partir de todas las variables se calcul6 el MSMM
completo (MSMMC); del cual se aplicdé una Seleccién
Secuencial hacia atras de Caracteristicas (SBS) para
identificar el conjunto 6ptimo de variables predictoras.
De este Ultimo modelo se determind la importancia
relativa de las variables mediante el analisis de pérdida
de AUC.
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El desempefio de los modelos se evalud con el conjunto
de validacion mediante métricas derivadas de la matriz
de confusion: AUC, exactitud, Kappa, sensibilidad y
especificidad. El umbral 6ptimo para la binarizacion de
las probabilidades se determind mediante el indice de
Youden (Lim et al., 2024). Finalmente, la incertidumbre
se cuantificod mediante el indice de Brier y la entropia de
Shannon, como medidas complementarias de la calidad
probabilistica y la dispersion de las predicciones
(Felsberg et al., 2022).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

A partir del conjunto total de variables consideradas en
el modelado, el MSMM con SBS retiene Unicamente
ocho predictores: altitud, pendiente, distancia a fallas
geologicas, distancia a vias principales, precipitacion
media, NDVI, almacenamiento de agua subterranea y
humedad del suelo. Estas, definen el patron espacial de
la susceptibilidad de la Figura 1a. La incertidumbre
asociada a estas predicciones presenta una distribucion
espacial  heterogénea, con amplios sectores
caracterizados por valores elevados de incertidumbre
(Figura 1b).

El MSMM con SBS presentdé una exactitud superior al
MSMM completo (MSMMC), evidenciado por mejoras
consistentes en sus métricas. En particular, el AUC
aumento de 0,876 a 0,905, la exactitud de 0,799 a 0,823
y el coeficiente Kappa de 0,5995 a 0,646. Asimismo, la
sensibilidad se increment6 de 0,754 a 0,806, mientras
que la especificidad se mantuvo constante en 0,84, lo
que indicé una mejora en la deteccion de MM sin
comprometer la identificacién de zonas estables. En
términos de incertidumbre global, el indice de Brier
disminuy6 de 0.147 en el MSMMC a 0.128 en el MSMM

660000 690000 720000 750000 780000

con SBS, lo que indicé una mejora en la calidad
probabilistica de las predicciones. Por otro lado, los
valores de entropia de Shannon, superiores a 0.5 en
ambos MSMM, reflejaron una incertidumbre
relativamente alta; no obstante, la reduccién de 0.555 a
0.522 evidencia una disminucion sistematica y una
mayor certidumbre predictiva en el MSMM con SBS
(Tabla 2).

El andlisis de pérdida de AUC revel6 que la pendiente y
a la distancia a vias principales son las variables mas
importantes del modelo, dado que su exclusion generd
la mayor reduccion de la capacidad discriminativa, con
pérdidas del 20.2% y 19.8% del AUC respectivamente
(Figura 2a). La incertidumbre espacial presentdé un
comportamiento no lineal en funcidon de ambas variables.
En relacién con la pendiente, la incertidumbre aumenté
progresivamente desde valores cercanos a 0.45 hasta un
primer maximo alrededor de 20.6°, seguido de una
disminucién que condujo a un minimo relativo proximo a
39.5° volviendo a incrementarse de forma sostenida
hasta pendientes superiores a 70° (Figura 2b). De
manera analoga, la incertidumbre en funcion de la
distancia a vias principales exhibié un patrén curvilineo,
con un minimo bien definido alrededor de 7.6 km y un
aumento progresivo a mayores distancias (Figura 2c). En
conjunto, estos resultados indicaron que la
incertidumbre del modelo se concentré en rangos
extremos de pendiente y en areas alejadas de la red vial,
mientras que disminuyd en intervalos intermedios donde
el modelo presenté un comportamiento mas estable y
consistente, probablemente asociado a una mayor
densidad de registros de MM en zonas prdéximas a las
vias.
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Figura 1. a) MSMM con SBS, b) incertidumbre espacial calculada mediante la entropia de Shannon.

Tabla 2. Métricas de exactitud e incertidumbre de los MSMM completo y con SBS.

Exactitud Incertidumbre
indice auc' exactitud Kappa sensibilidad especificidad tp?> tn® fp* fn® Brier  Shannon
Youden
MSMMCE 0.482 0,876 0,799 0,599 0,754 0,846 281 261 51 85 0,147 0,555
MSMM 0.485 0,905 0,823 0,646 0,806 0,840 279 279 53 67 0,128 0,522
con SBS’

"area bajo la curva, 2verdaderos positivos, * verdaderos negativos, *falsos positivos, ° falsos negativos, ¢ MSMM completo, ” MSMM con seleccion de caracteristicas

secuencial hacia atras
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Figura 2. a) Importancia de las variables predictoras en el MSMM con SBS en funcion del porcentaje de pérdida del AUC, b) analisis
de incertidumbre en relacion a pendientes; c) analisis de incertidumbre en relacién a distancia a vias principales.

4. CONCLUSIONES

En contextos geoambientales complejos como la region
andina, caracterizados por alta heterogeneidad espacial
y dinamicas no lineales, la incertidumbre no es un
componente residual, sino una propiedad inherente del
sistema, que condiciona la interpretacion de los MSMM.
En este sentido, la integracion de PG con la entropia de
Shannon permitié trascender el enfoque determinista
convencional, incorporando una cuantificacién de la
incertidumbre en la prediccion. Con este marco
metodolégico no solo se mejora la interpretabilidad de
los resultados, sino que refuerza su pertinencia para la
toma de decisiones en escenarios donde la informacion
es incompleta y las condiciones son altamente variables.
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