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RESUMEN

Esta investigacion se centra en la evaluacion de la susceptibilidad a inundaciones
repentinas en la cuenca Caplina, ubicada en Tacna, Perd, utilizando modelos estadisticos
de andlisis de sumas ponderadas (WSA) y analisis de componentes principales (PCA). Se
emplearon parametros morfométricos relacionados con la respuesta hidroldgica,
abarcando aspectos areales, lineales, de forma y relieve, con el fin de identificar y
clasificar las microcuencas de la region segun su susceptibilidad a inundaciones. Ademas,
se construyé un mapa de inventario basado en datos historicos, documentando 107
ocurrencias de inundaciones, lo que proporciona una base sélida para la validacion de los
modelos de susceptibilidad. Los resultados muestran que ambos modelos, WSA y PCA,
coinciden en identificar que las microcuencas Diablo, Caramolle y Caplina ubicadas en
la parte media de la cuenca, presentan las mayores susceptibilidades a inundaciones
repentinas. Estas microcuencas se distinguen por su alta densidad de eventos,
destacandose la microcuenca Caramolle con la mayor concentracion de 0,304
eventos/km? segin el modelo WSA, seguida por las microcuencas del Diablo y Caplina
parte media, que también evidencian un alto riesgo de inundacion. La validacion de los
mapas de susceptibilidad a inundaciones generados con WSA y PCA, contrastados con
el inventario historico y datos de monitoreo, mostré resultados coherentes con la
distribucion espacial de las ocurrencias registradas. EI GLM Poisson con ajuste por area
evidenci6 una relacién positiva y significativa entre la clase de susceptibilidad y la tasa
de eventos en ambos casos, con un incremento aproximado de 66,4% por nivel para WSA
(IRR = 1,664) y de 51,4% por nivel para PCA (IRR = 1,514). Estos resultados sugieren
gue ambos modelos capturan de manera efectiva las areas con mayor riesgo de
inundaciones, validando la precision de las clasificaciones de susceptibilidad, sin
embargo, el modelo WSA muestra una mayor capacidad de jerarquizacion, lo que lo
convierte en una herramienta mas util para la priorizacion territorial, al identificar

microcuencas con mayor concentracion de eventos por unidad de area.

Palabras clave: Inundaciones repentinas; Cuenca del Caplina; Analisis de Suma

Ponderada; Analisis de componentes principales
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ABSTRACT

This study focuses on assessing the susceptibility to flash floods in the Caplina watershed,
located in Tacna, Peru, using statistical models based on weighted sum analysis (WSA)
and principal component analysis (PCA). Morphometric parameters related to
hydrological response were employed, covering areal, linear, shape, and relief aspects, in
order to identify and classify the region’s micro-basins according to their susceptibility
to flooding. In addition, an inventory map was constructed based on historical data,
documenting 107 flood events, which provides a solid basis for validating the
susceptibility models. The results show that both models, WSA and PCA, agree in
identifying that the Diablo, Caramolle, and Caplina micro-basins, located in the middle
part of the basin, exhibit the highest susceptibility to flash floods. These micro-basins are
distinguished by their high event density, with the Caramolle micro-basin standing out as
having the highest concentration of 0.304 events/km? according to the WSA model,
followed by the Diablo and Caplina micro-basins in the middle section, which also show
a high risk of flooding. Validation of the flood susceptibility maps generated using WSA
and PCA, compared with historical records and monitoring data, yielded results
consistent with the spatial distribution of recorded events. The area-adjusted Poisson
GLM revealed a positive and significant relationship between susceptibility class and
event rate in both cases, with an approximate increase of 66.4% per level for WSA (IRR
= 1.664) and 51.4% per level for PCA (IRR = 1.514). These results suggest that both
models effectively capture areas with the highest flood risk, validating the accuracy of
the susceptibility classifications; however, the WSA model demonstrates a greater
capacity for prioritization, making it a more useful tool for territorial prioritization by
identifying micro-basins with a higher concentration of events per unit area.

Keywords: Flash floods; Caplina Basin; Weighted Sum Analysis; Principal component
analysis



INTRODUCCION

El aumento de la temperatura superficial de la Tierra a nivel global en las Ultimas décadas
ha generado un desequilibrio energético en nuestro planeta, lo que ha provocado
alteraciones en el ciclo hidrolégico que causan sequias, inundaciones, incendios forestales
y cambio climatico (Adeyeri et al., 2024). Las proyecciones del cambio climatico indican
impactos negativos en los sistemas hidrologicos, con cambios significativos en la
precipitacion y la temperatura a nivel mundial (Granata & Di Nunno, 2025; Pino-Vargas
et al., 2022). Las inundaciones, a nivel mundial, constituyen un riesgo natural que genera
efectos negativos tanto en el medio ambiente como en la economia y la sociedad (Niu et
al., 2021).

En las ultimas décadas, la frecuencia y la intensidad de los eventos de inundacion extrema
han aumentado en muchas regiones, siendo el cambio climatico el principal factor
impulsor (Fernandez-Ndévoa et al., 2024). Los desastres naturales, como terremotos,
inundaciones, ciclones, huracanes, sequias e incendios forestales, generan pérdidas
anuales cercanas a los 300 mil millones de délares globalmente, con un incremento anual
de entre el 5 % y el 7 % (Rentschler et al., 2022). Los efectos perjudiciales de las
inundaciones sobre la agricultura son evidentes en la destruccion o el deterioro de los
cultivos (Ngumbi, 2025).

Al igual que otras regiones del mundo, América Latina y el Caribe (ALC) estan expuestas
a desastres hidrometeoroldgicos que ponen en peligro los medios de subsistencia y
generan pérdidas econdmicas (Pinos & Quesada-Roman, 2021). En Sudamérica, el
incremento de lluvias extremas se ha vinculado a un mayor nimero de inundaciones; sin
embargo, investigaciones recientes indican que la reduccion de la humedad en el suelo
podria producir el efecto opuesto (Bréda et al., 2023). Varios factores impulsan los riesgos
y peligros de inundaciones, y existe una gran incertidumbre en las evaluaciones,
especialmente en las proyecciones futuras (Kundzewicz et al., 2019). Las inundaciones
representan el riesgo natural mas comun, con una gran diversidad ambiental y un impacto

destructivo constante (Roldan et al., 2022).

En la region norte del Desierto de Atacama, los eventos extraordinarios de precipitacion

han provocado el almacenamiento de agua en la superficie, el crecimiento de vegetacion



y los flujos de escombros en areas que anteriormente estaban secas (Pino-Vargas &
Chéavarri-Velarde, 2022). En las regiones hiperéridas, las amenazas meteoroldgicas
pueden desarrollarse rapidamente, lo que lleva a catastrofes (Roldan et al., 2022). La
forma mas comun de evaluar los riesgos de inundacion se basa en predecir la magnitud y
el alcance de las inundaciones de 100 o 200 afios. No obstante, este método puede ser

engafoso, ya que supone que las zonas fuera de estos limites no presentan riesgos.

En este sentido, un enfoque geomorfoldgico resulta ser particularmente valioso
(Thompson & Clayton, 2002). La distribucion del riesgo de inundacion en las areas
riberefias no es uniforme, por lo que se establecen correlaciones entre diversas variables
geomorfoldgicas para evaluar la vulnerabilidad del terreno. La geomorfologia del cauce
del rio y del terreno juega un papel esencial en el desbordamiento de los rios y las
inundaciones (Aggarwal et al., 2024). Cuando se basan en la geomorfologia, los Sistemas
de Alerta Temprana (SAT) son ampliamente reconocidos como una de las mejores
herramientas para la prevencion de riesgos, la mitigacion, la preparacion y las estrategias

de respuesta (Piacentini et al., 2020).

En diversas regiones del mundo, el transporte de sedimentos y las alteraciones
morfolégicas en ambientes de agua dulce, como los rios, se consideran de manera
marginal. Esto puede resultar en estimaciones equivocadas sobre los impactos de las
inundaciones. Los sedimentos contribuyen considerablemente al incremento del riesgo
de inundacion (Liu et al., 2022); por ello, es crucial considerar el transporte de
sedimentos, ya que estos desempefian una funcion clave en la respuesta morfologica de

los rios durante inundaciones importantes (Vazquez-Tarrio et al., 2024).

Diversos estudios han analizado la susceptibilidad de las areas a las inundaciones
utilizando enfoques estadisticos de Analisis de Decision Multicriterio (MCDA) y Analisis
de Componentes Principales (PCA) (Abdelkareem & Mansour, 2023; Abdrabo et al.,
2023; Riaz & Mohiuddin, 2025; Shojaeian et al., 2024). Estas metodologias permiten
integrar multiples factores y variables geoespaciales para identificar areas de alto riesgo
de inundacién, proporcionando una herramienta valiosa para la toma de decisiones en la
gestion de desastres naturales (B. Xu et al., 2021). Ademas, la combinacion de técnicas
estadisticas avanzadas con Sistemas de Informacion Geografica (SIG) mejora la precision

y efectividad de los modelos predictivos (Meshram & Sharma, 2017).



CAPITULO I
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1.  Identificacion del problema

Las inundaciones repentinas, por efecto de lluvias estacionales tienen alto poder
destructivo (Portuguez-Maurtua et al., 2023), debido a su alta intensidad y rapida
ocurrencia, lo que puede causar graves dafios a la infraestructura, pérdida de vidas
humanas y alteraciones en los ecosistemas (Gohary, 2020; Spyrou et al., 2023; Yin et al.,
2018). En la region de Tacna, Perd, la cuenca del rio Caplina ha sido histéricamente
susceptible a estos eventos, especialmente durante la temporada de lluvias intensas
(Vilcanqui-Alarcén et al., 2022). Sin embargo, la falta de modelos predictivos precisos y
actualizados sobre la susceptibilidad a inundaciones dificulta la toma de decisiones en
cuanto a la gestion del riesgo y la implementacién de medidas preventivas (Hou et al.,
2021; Tang et al., 2023).

Para superar estas limitaciones, la integracion de enfoques estadisticos
tradicionales con técnicas avanzadas de aprendizaje automatico podria ofrecer una
herramienta poderosa para predecir (Dodangeh et al., 2020; Shafizadeh-Moghadam et al.,
2018), con mayor exactitud, las areas de mayor susceptibilidad a inundaciones (Saber et
al., 2023; Shafizadeh-Moghadam et al., 2018). Estos enfoques permiten combinar
variables morfométricas para identificar patrones que puedan predecir inundaciones

repentinas, contribuyendo a una mejor planificacion y gestion de riesgos en la region.

1.2. Formulacién del problema
1.2.1. Problema principal

Segun lo planteado nace la interrogante: ; Como puede la estadistica multivariada
y técnicas de decision multicriterio mejorar el andlisis de la susceptibilidad a

inundaciones repentinas en la cuenca Caplina?



1.2.2. Problema secundario

La ausencia de metodologias integradas que combinen técnicas estadisticas y de
aprendizaje automatico no supervisado, como el andlisis de sumas ponderadas (WSA) y
el analisis de componentes principales (PCA), limita la generacion de mapas precisos y
actualizados sobre la susceptibilidad a inundaciones repentinas. Asimismo, la
disponibilidad restringida y la calidad variable de los datos meteoroldgicos afectan la
robustez del andlisis, lo que dificulta la planificacion territorial y la toma de decisiones
en la gestién del riesgo. En este contexto, los problemas especificos que se plantean son

los siguientes:

1.  ¢Qué alternativas se pueden implementar para superar los desafios que presenta
la calidad y cantidad limitada de datos meteorol6gicos?

2. ¢Como pueden los métodos estadisticos y técnicas de aprendizaje automatico no
supervisado ayudar a analizar la relacion entre las variables morfométricas y la
susceptibilidad a inundaciones repentinas en la cuenca del Caplina?

3. ¢Qué procedimientos de validacion pueden aplicarse para evaluar la precision
de los mapas de susceptibilidad obtenidos mediante WSA y PCA frente a los

registros histéricos de inundaciones y datos de monitoreo disponibles?

1.3.  Justificacion e importancia de la investigacion
1.3.1. Justificacidn social

Las inundaciones repentinas tienen un impacto devastador en las comunidades
locales, afectando directamente la seguridad, la salud y el bienestar de las personas
(Rosmadi et al., 2024). En la cuenca del Caplina, estos eventos no solo amenazan la vida
humana, sino que también pueden destruir viviendas, infraestructuras esenciales y fuentes
de empleo, afectando especialmente a las zonas rurales, cuya economia depende de la
agricultura. La capacidad de predecir y mitigar estos riesgos es fundamental para proteger
a las poblaciones mas vulnerables. Esta investigacion no solo busca mejorar la seguridad
de las personas, sino que también identifica las &reas mas susceptibles a estos desastres,

permitiendo una planificacion més eficaz para enfrentar futuros eventos.



1.3.2. Justificacion econémica

Las inundaciones repentinas tienen repercusiones econdémicas significativas
(Collalti, 2024). En el caso de la cuenca del Caplina, las pérdidas en la agricultura y la
infraestructura son enormes, afectando tanto a las pequefias como a las grandes economias
locales. La capacidad de predecir con antelacion las zonas mas vulnerables puede ayudar
a las autoridades y a los productores a implementar medidas preventivas, como la
construcciéon de infraestructura resiliente (por ejemplo, drenajes y barreras) y la
elaboracion de planes de proteccion agricola. Esto no solo reducira las pérdidas
econodmicas durante las inundaciones, sino que también permitird una planificacion mas
eficiente y sostenible de los recursos a largo plazo, promoviendo un crecimiento

econdémico mas seguro y estable en la region.

1.3.3. Justificacion académica

Este estudio representa una contribucion importante al campo de la hidrologia y
del andlisis de riesgos. Si bien existen numerosos estudios sobre el comportamiento
hidrolégico en regiones con inundaciones, pocos han abordado el uso conjunto de
métodos estadisticos y aprendizaje automatico no supervisado para el andlisis de
vulnerabilidad en cuencas tan complejas como la del Caplina. Este enfoque innovador
permitird una comprension mas profunda de las interacciones entre variables topogréficas
y morfométricas, y de la manera en que estas influyen en la susceptibilidad a
inundaciones. La aplicacion de técnicas de inteligencia artificial en este contexto podria
abrir nuevas puertas para la prediccion y la mitigacion de desastres naturales en otras
partes del mundo, contribuyendo asi al desarrollo de la ciencia del cambio climético y de

la gestidn de riesgos naturales(Pham et al., 2021).

1.3.4. Justificacion técnica-ambiental

El cambio climético ha alterado significativamente los patrones de precipitacion
y los eventos climaticos extremos en todo el mundo, lo que genera un aumento en la
frecuencia y gravedad de las inundaciones (Xu et al., 2023). En este contexto, la cuenca
del Caplina es especialmente sensible a los cambios en el ciclo hidrolégico debido a su

ubicacion en una region arida, en la cabecera del Desierto de Atacama. Las inundaciones



pueden tener efectos muy negativos sobre los ecosistemas locales, como la alteracion de
los hébitats de especies, la erosion del suelo y la contaminacién de fuentes de agua. Esta
investigacion puede ofrecer nuevas perspectivas para abordar el impacto ambiental de las
inundaciones, explorando soluciones que contribuyan a la preservacion de los

ecosistemas locales y a la mejora de la resiliencia frente a eventos climaticos extremos.

1.3.5. Importancia de la investigacion

La investigacion tiene como objetivo desarrollar un analisis integrado de
susceptibilidad a inundaciones repentinas en la cuenca del rio Caplina, Tacna, Perd,
utilizando enfoques estadisticos y técnicas de aprendizaje automatico. La importancia de
la investigacion radica en su capacidad para mejorar la comprension de los factores que
contribuyen a la susceptibilidad de la cuenca del Caplina a las inundaciones repentinas.
Esto, a su vez, permitira desarrollar estrategias efectivas para reducir los riesgos asociados
con estos eventos, proteger a las comunidades locales, preservar los ecosistemas y
minimizar las pérdidas econdmicas. Ademas, la investigacion tiene un gran valor
cientifico, al aplicar nuevas tecnologias y enfoques que pueden ser replicables en otras

regiones con desafios similares.

1.4.  Objetivos
1.4.1. Objetivo general

Aplicacion de técnicas de estadistica multivariada y de decision multicriterio para
evaluar la susceptibilidad a inundaciones repentinas en la cuenca del rio Caplina, en la

region de Tacna, Perd.

1.4.2. Obijetivos especificos

1.  Desarrollar los parametros morfométricos de la cuenca en el contexto de la
susceptibilidad a inundaciones.

2. Aplicar modelos de analisis de sumas ponderadas y de anélisis de componentes
principales para evaluar la susceptibilidad a inundaciones en la cuenca Caplina.

3. Validar la precisién de los mapas de susceptibilidad obtenidos con WSA 'y PCA
usando registros historicos y datos de monitoreo.



1.5.  Hipotesis
1.5.1. Hipotesis general

El analisis de susceptibilidad a inundaciones repentinas en la cuenca del rio
Caplina, Tacna, Pert, mediante enfoques estadisticos y técnicas de aprendizaje
automatico, permite identificar de manera precisa las zonas de mayor riesgo de

inundacion en la region.

1.5.2. Hipotesis especifica

1.  El calculo de los parametros morfométricos de la cuenca del rio Caplina
proporciona informacion clave para identificar las areas mas susceptibles a
inundaciones repentinas.

2. Laaplicacion de modelos estadisticos basados en andlisis de sumas ponderadas
(WSA) vy el andlisis de componentes principales (PCA), optimiza la
identificacion de areas susceptibles a inundaciones repentinas en la cuenca del
rio Caplina.

3. Los mapas de susceptibilidad generados mediante WSA y PCA presentan una
precision significativa al compararse con los registros histéricos de inundaciones

lo que confirma su utilidad en la gestion del riesgo en la cuenca del rio Caplina.

1.6. Variables
1.6.1. Identificacion de variables

VI. Independiente

VI: Factores impulsores (Parametros morfométricos de la cuenca, variables
derivadas del analisis estadistico de sumas ponderadas, variables derivadas del analisis

de componentes principales).
VD: Variable dependiente

VD: Susceptibilidad a inundaciones (medida a través indice de susceptibilidad a

inundaciones).



1.6.2. Caracterizacion de las variables

Factores impulsores: Variables cuantitativas y cualitativas obtenidas a partir de un
Modelo Digital de Elevacion (MDE) y de técnicas estadisticas. Susceptibilidad a

inundaciones: categorias (baja, media, alta)

1.6.3. Definicion operacional de las variables

La susceptibilidad a inundaciones: Se medird mediante la clasificacion final de
prioridades (FPR), la cual se calcula combinando pardmetros morfométricos de la cuenca
con valores ponderados obtenidos a través de un analisis de componentes principales
(PCA) y un andlisis estadistico de sumas ponderadas. La FPR sera un valor humérico
entre 1 y 15, donde los valores cercanos a 1 indicaran areas con mayor susceptibilidad a

inundaciones.

Factores impulsores parametros morfométricos: Se obtienen utilizando
herramientas de Sistemas de Informacion Geografica (SIG) y Modelos Digitales de
Elevacion (DEM).

Variables derivadas del analisis estadistico de sumas ponderadas (WSA):
Variables obtenidas mediante la asignacion de pesos a los parametros morfométricos y el

calculo de un indice ponderado que refleja la susceptibilidad a inundaciones en la cuenca.

Variables derivadas del analisis de componentes principales (PCA): Variables
obtenidas a través de la reduccion de dimensionalidad de los pardmetros morfométricos,
transformandolos en 12 componentes principales y extrayendo las tres primeras
componentes, las cuales representan las caracteristicas mas relevantes de la cuenca en

relacion con el riesgo de inundaciones.



Operacionalizacion de las variables

Definicion

Variable Dimension Indicador Escala
Conceptual
Area susceptible a
inundaciones por Clasificacion
Susceptibilidad ~ factores como Nivel de Final de ordinal
ainundaciones  terreno, clima, susceptibilidad Prioridades
infraestructura y (FPR)
caracteristicas de
la cuenca.
Parametros Area,
Pardmetros morfométricos , perimetro,
" . Parametros .
morfométricos  y variables o pendiente,
. . morfométricos .
y variables estadisticas y densidad de Razén
) Componentes . azo
derivadas de ponderadas fincinales drenaje,
analisis para evaluar su principa’e , componentes
o . . Ponderacion .
estadistico y influencia en la multicriterio principales
multicriterio susceptibilidad (CP1-CP3) y
a inundaciones. pesos WSA.

Nota. Elaboracion propia

1.7.  Limitaciones de la investigacion

Este estudio se enfoca en el analisis de susceptibilidad a inundaciones repentinas
en la cuenca del rio Caplina, utilizando enfoques estadisticos y técnicas de aprendizaje
automatico. A través de métodos como el analisis de sumas ponderadas (WSA) y el
analisis de componentes principales (PCA), se busca identificar las zonas mas vulnerables
a inundaciones. Sin embargo, las limitaciones de este enfoque incluyen la dependencia
de la calidad de los datos, la pérdida de informacidn en la reduccion de dimensiones del
PCA (Ling et al., 2024), y la subjetividad en la asignacion de pesos en el analisis
estadistico. Ademas, la aplicabilidad de los resultados puede verse restringida a la cuenca

del Caplina.

El estudio ofrece informacion valiosa sobre la susceptibilidad a inundaciones
repentinas, destacando la importancia de los parametros morfométricos y de las técnicas
avanzadas de andlisis. No obstante, es necesario mejorar la calidad de los datos y
considerar factores socioecondémicos y humanos para obtener resultados mas robustos y

transferibles.



CAPITULO II
MARCO TEORICO
2.1.  Antecedentes del estudio
2.1.1. Antecedentes internacionales

Sarker et al. (2025) en su investigacion titulada “Enfoque geoespacial para evaluar
la vulnerabilidad a inundaciones repentinas en un distrito costero de Bangladesh:
integracion de la dimension multifacética de las vulnerabilidades”, publicada en la revista
ISPRS International Journal of Geo-Information, tuvieron como objetivo evaluar la
vulnerabilidad a inundaciones repentinas en el distrito de Feni mediante un enfoque
geoespacial. Para lograr este objetivo, se empled la formula de vulnerabilidad del Instituto
UNESCO-IHE para analizar cuatro dimensiones de vulnerabilidad: social, fisica,
econdmica y ambiental. Se seleccionaron variables especificas para evaluar la exposicion,
la susceptibilidad y la resiliencia en cada dimension. Para asignar ponderaciones a estas
variables, se utiliz6 el Analisis de Componentes Principales (ACP). Los resultados
obtenidos indican que la susceptibilidad a inundaciones repentinas en Feni varia
considerablemente, lo que proporciona informacion clave para identificar areas
vulnerables, priorizar intervenciones y mejorar la resiliencia mediante estrategias de

adaptacion.

Govarthanambikai & Sathyanarayan Sridhar (2024) en su investigacion titulada
“Priorizacion de cuencas hidrograficas mediante pardmetros morfométricos utilizando
técnicas geoespaciales y PCA para la cuenca del rio Noyyal, Tamil Nadu, India”,
publicada en la revista Agua y Cambio Climatico, abordaron un anélisis exhaustivo de
las caracteristicas morfométricas de la cuenca del rio Mula. El objetivo principal de este
estudio fue clasificar las subcuencas hidrograficas segin sus valores paramétricos,
empleando metodologias estadisticas multivariadas como el anélisis factorial (FA), el
analisis de componentes principales (PCA) y el analisis de conglomerados (CA). El
estudio utilizé un modelo digital de elevacion (DEM) para analizar el patrén de drenaje
y extrajo trece pardmetros morfométricos clave, clasificados en aspectos lineales, de area

y de relieve. A traves del analisis de componentes principales (PCA), se identificaron los
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pardmetros méas influyentes en la priorizacion de cuencas, lo que permitié una
categorizacion mas precisa. EI PCA facilito la correlacion de los parametros y ayudo a

determinar las subcuencas con mayor y menor prioridad en términos de erosion del suelo.

Elghouat et al. (2024) en su investigacion titulada “Enfoques integrados para el
mapeo de la susceptibilidad a inundaciones repentinas: modelado espacial y andlisis
comparativo de modelos estadisticos y de aprendizaje automatico. Un estudio de caso de
la cuenca del Rheraya, Marruecos”, publicada en la revista Agua y Cambio Climatico,
tuvieron como objetivo de este estudio es comparar la efectividad de los modelos
estadisticos y de aprendizaje automatico para predecir la susceptibilidad a inundaciones
repentinas (FFS) y desarrollar un mapa de FFS para la cuenca del Rheraya, Marruecos.
Para lograr este objetivo se utilizaron seis modelos razon de frecuencias (FR), regresion
logistica (LR), bosque aleatorio (RF), impulso de gradiente extremo (XGBoost), K-
vecinos mas cercanos (KNN) y Bayes Naive (NB). Asimismo, se consideraron 12
variables condicionantes de inundaciones repentinas. Los resultados obtenidos indican
que, que la distancia al rio fue el factor que mas contribuy6 a las inundaciones repentinas
en el area de estudio. Ademas, el modelo RF super6 a todos los demas modelos,
alcanzando un AUC de 0,86, seguido de XGBoost (AUC =0,85), LR (AUC =0,83), NB
(AUC = 0,76), KNN (AUC = 0,75) y FR (AUC = 0,72). El modelo RF identifica
eficazmente las zonas de alta vulnerabilidad, lo cual es crucial para establecer estrategias

precisas de mitigacion de inundaciones repentinas en la region.

Leggesse et al. (2024) en su investigacion titulada “Mapeo de riesgos de
inundaciones repentinas urbanas mediante aprendizaje automatico, Bahir Dar, Etiopia”,
publicada en la Revista de Hidroinformatica, tuvieron como objetivo de este estudio es
identificar areas de peligro de inundacion dentro de la cuenca urbana utilizando técnicas
de ML. Para lograr este objetivo se utilizaron varios clasificadores de ML, incluyendo
arbol de decision (DT), el bosque aleatorio (RF), XGBoost (XGB) y k-vecino mas
cercano (kNN), para evaluar su desempefio en el mapeo de peligro de inundacién. Los
resultados obtenidos indican que RF y XGB presentan un rendimiento ligeramente
superior al de DT y KNN, y la distancia al rio fue el factor mas importante. El estudio

destaca el potencial del aprendizaje automatico (ML) para la modelizacion de
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inundaciones urbanas, ofreciendo una precision razonable y apoyando los sistemas de

alerta temprana, al aprovechar las variables geoambientales disponibles.

2.1.2. Antecedentes nacionales

Santos et al. (2025) en su investigacion titulada “Identificacion de las zonas de
riesgo de ocurrencia de huaico en el departamento de Lima, Per(”, publicada en la revista
Clima, tuvieron como objetivo utilizar el algoritmo de aprendizaje automéatico Maxent
para identificar zonas con riesgo de huaicos en el departamento de Lima. Para lograr este
objetivo utilizaron una base de datos georreferenciada que incluia la ubicacién de estos
eventos histéricos para su modelacion. Se utilizaron las variables sugeridas por el
Instituto Geoldgico, Minero y Metalurgico del Perd (INGEMMET) tales como geologia,
geomorfologia, DEM, pendiente y precipitacion. Los resultados obtenidos mostraron que
existe una probabilidad de que aproximadamente el 42 % del area de Lima presente
huaicos. La variable mas crucial para los modelos fue la clasificacion geomorfoldgica,

caracterizada por la acumulacion de material movilizado.

Portuguez-Maurtua et al. (2023) en su investigacion titulada “Mapeo de Areas
Vulnerables a Inundaciones Repentinas mediante Analisis Morfométrico con Criterios de
Ponderacion Aplicados”, publicada en la revista Agua, tuvieron como objetivo realizar
una categorizacion de prioridad de las unidades hidrogréficas en la cuenca del rio Cariete.
Para lograr este objetivo, utilizaron un analisis morfométrico combinado con un analisis
de suma ponderada (WSA) basado en una matriz de correlacion estadistica. La
delineacion de la red de drenaje se llevo a cabo utilizando datos del Modelo Digital de
Elevacion (DEM) de la Mision Topogréafica Radar del Transbordador Espacial (SRTM).
Los resultados obtenidos mostraron que el 26,08 % del area total presenta un riesgo muy
alto de inundaciones repentinas, que el 38,46 % presenta un riesgo alto de inundaciones

repentinas y que el 35,45 % presenta un riesgo moderado de inundaciones repentinas.

Ccopi-Trucios et al. (2023) en su investigacion titulada “Evaluacion del riesgo de
inundaciones fluviales en comunidades de los Andes peruanos: una aplicacién
semicuantitativa para la prevencion de desastres”, publicada en la revista Sostenibilidad,
tuvieron como objetivo abordar el riesgo de inundaciones fluviales en comunidades

altoandinas de la regién de Huancavelica, Perd, utilizando informacion climética y



13

geogréfica para identificar &reas de alto riesgo y contribuir a la prevencion de dafios
econdmicos, sociales y ambientales. Para lograr este objetivo, utilizaron una técnica
semicuantitativa, aplicando un analisis multicriterio con informacién vectorial y raster de
la Infraestructura Nacional de Datos Espaciales, la cual actu6 como factor desencadenante
y condicionante, asi como trabajo de campo mediante la aplicacion de encuestas dirigidas.
Luego, se realizo el geoprocesamiento de mapas teméaticos mediante software SIG. Los
resultados obtenidos indican que practicamente toda el area de estudio, aproximadamente
el 99,26 %, se encuentra en un nivel de peligro alto, mientras que solo un 0,74 % se
encuentra clasificado como de peligro muy alto. En otras palabras, todo el territorio
estudiado es susceptible a inundaciones. Ademas, cabe destacar que mas del 75 % de los
hogares de esta zona son vulnerables a inundaciones, lo que ocasiona que el 99,15 % de

ellos se clasifique en un nivel de riesgo alto.

2.1.3. Antecedentes regional o local

Avendafio-Jihuallanga et al. (2024) en su investigacion titulada “El impacto de
las inundaciones en la zona norte del Desierto de Atacama: una revision historica
sistematica de los eventos en el periodo 1911 a 2022”, publicada en la revista Dialogo
Andino, tuvieron como objetivo evaluar el impacto de los eventos de inundaciones y
flujos de detritos mediante la revision y el analisis de informacién local e investigaciones
relacionadas con estos eventos ocurridos en la region arida de Tacna. Para lograr este
objetivo, revisaron y analizaron el registro de eventos de flujo de escombros ocurridos
desde 1911 hasta 2022, asi como el registro de eventos ENOS en la region de estudio,
durante el periodo comprendido entre 4.000 a. C. y 2022. Los resultados obtenidos
muestran que mas de 20 eventos de inundaciones y flujos de detritos han ocurrido en la
region de Tacna durante los ultimos 100 afios, causando grandes dafios directos e
indirectos a la poblacion y a la infraestructura urbana y rural, incluidas viviendas, puentes,
carreteras y areas agricolas. Ademas, los autores sefialan que, a pesar de la evidencia
historica de estos eventos, la poblacion continta exponiéndose a esta situacién incluso en
el siglo XXI.

Vilcanqui-Alarcon et al. (2022) en su investigacion titulada “Alteracion

geomorfoldgica en relacion a las acciones antrdpicas en el cauce del rio Caplina, Tacna,
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Pert”, publicada en la revista Agroindustrial Science, tuvieron como objetivo determinar
las alteraciones y caracteristicas geomorfoldgicas generadas por acciones antropicas en
el rio Caplina que generan riesgo de inundacién en las poblaciones aledafias a su ribera.
Para lograr este objetivo, utilizaron informacidon existente respecto a la hidraulica del rio
de la cuenca Caplina, elaborada por el Proyecto Especial Tacna (PET), la Autoridad
Nacional del Agua (ANA), la Autoridad Local del Agua (ALA), el Servicio Nacional de
Meteorologia e Hidrologia (SENAMHI) y el Instituto Geologico, Minero y MetalUrgico
(INGEMMET). Con el trabajo de campo, se logro establecer mapas tematicos referidos a
zonas de alteracion geomorfoldgica por accion antropica y cultivos, lo que permitio
determinar zonas propensas al desborde e inundacién en puntos criticos. Los resultados
obtenidos determinaron que la zona de estudio tiene un nivel de riesgo y vulnerabilidad

muy altos frente a las inundaciones.

2.2. Bases teéricas

Cambio climatico y su impacto en las inundaciones

El cambio climatico ha alterado los patrones de precipitacion en muchas regiones,
con fendmenos meteoroldgicos mas extremos y erraticos, lo cual afecta directamente las
tasas de escorrentia y la frecuencia de inundaciones repentinas (Wasko et al., 2021). En
este contexto, es pertinente analizar como los cambios en el clima (mayores
precipitaciones en periodos mas cortos) interactian con las caracteristicas fisicas de la

cuenca para aumentar la vulnerabilidad a las inundaciones (Neupane et al., 2021).
Hidrologia de cuencas en el riesgo de inundacion

Segun la hidrologia de cuencas, el riesgo de inundacion depende de la cantidad de
agua que fluye a través de la cuenca, la rapidez con la que el agua se mueve y la capacidad
de la cuenca para manejar el flujo de agua (Lechowska, 2018). Las cuencas con un drenaje
rapido y pendientes pronunciadas tienen un mayor riesgo de inundacion, ya que el agua
no tiene tiempo de infiltrarse en el suelo y fluye rapidamente hacia los rios (Chand et al.,
2024).
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Resiliencia de la cuenca y gestion de riesgos

La resiliencia de una cuenca es la capacidad de esta para recuperarse después de
un evento de inundacion (Su et al., 2024). Este enfoque también puede ser til para la
presente investigacion, ya que la resiliencia esta estrechamente relacionada con la gestion
de las cuencas Yy la planificacion para mitigar los efectos de las inundaciones (Disse et al.,
2020).

Teledeteccion y SIG (sistemas de informacion geografica)

La teledeteccidn y los sistemas de informacion geografica (SIG) son herramientas
poderosas para la recopilacion y el anélisis de datos espaciales, que permiten modelar con
precision las cuencas hidrograficas y evaluar el riesgo de inundacion (Al-Omari et al.,
2024). Asimismo, el uso de iméagenes satelitales y datos topograficos facilita la
identificacion de zonas vulnerables a inundaciones mediante el analisis de variables

geomorfoldgicas, hidroldgicas y climaticas.
Teoria de la morfometria de la cuenca

El analisis de los parametros morfométricos de las cuencas hidrograficas es
fundamental para diversos estudios hidrologicos y para la planificacion ambiental, ya que
ofrece informacidn detallada sobre la estructura y el comportamiento del terreno (Raja-
Shekar & Mathew, 2024), Esta técnica, que es simple y econémica, permite evaluar
aspectos como la susceptibilidad del terreno a la erosién y los riesgos asociados a
fendmenos como las inundaciones, lo que la convierte en una herramienta esencial para
la toma de decisiones en la gestion sostenible de cuencas (Alencar da Silva Alves et al.,
2021).

Integracion de métodos estadisticos y de aprendizaje automatico

La combinacion de técnicas estadisticas clasicas (como el analisis de componentes
principales y el analisis multivariado) con métodos de aprendizaje automatico avanzados
(como redes neuronales 0 maquinas de soporte vectorial) es un enfoque poderoso para
abordar la complejidad de los datos (Diaa et al., 2024). Ademas, la integracion de métodos
hibridos puede mejorar la precision de las predicciones de inundaciones al incorporar

tanto las relaciones lineales como no lineales entre las variables (L. Li & Jun, 2022).
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2.3. Definicién de términos

Cambio climatico

El cambio climatico se refiere a alteraciones significativas y persistentes en los
patrones climaticos globales o regionales a lo largo del tiempo (Heshmati, 2021). Este
fendmeno puede abarcar variaciones en la temperatura, la precipitacion, la humedad, el

viento y otros indicadores climéticos (Giorgi et al., 2019).
Variabilidad climatica

La variabilidad climética hace referencia a los cambios naturales en los patrones
del clima a lo largo del tiempo (Schirmer et al., 2021). Estas variaciones pueden ser
intrinsecas, es decir, se refieren a las fluctuaciones naturales del clima originadas por
procesos internos del sistema climatico de la Tierra (Swanson et al., 2009), como el ciclo
de El Nifio y La Nifia, las erupciones volcanicas, o las variaciones solares (Datwyler et
al., 2019), afectando el clima local del mundo (Martens et al., 2018). Mientras que el
cambio climéatico antropogénico surge de la variabilidad climatica en gran parte del
planeta (Chen et al., 2021).

Inundacién repentina

Es un tipo de inundacion que ocurre rapidamente después de un evento de
precipitacion intensa, generalmente en un corto periodo de tiempo, sin aviso previo,
afectando areas que no estan preparadas para recibir grandes cantidades de agua en un
tiempo tan breve (Lu et al., 2022). Las inundaciones repentinas suelen estar asociadas con

cuencas hidrogréaficas pequefias, donde el agua fluye rapidamente.
Susceptibilidad a inundaciones

Se refiere a la vulnerabilidad o propension de una zona a experimentar
inundaciones debido a factores geogréaficos, climaticos y humanos (Ahmed et al., 2023).
Este concepto evalua la probabilidad de que un area sea afectada por inundaciones y se
basa en una combinacion de variables como la topografia, el uso del suelo, la proximidad
a cuerpos de agua, la capacidad de drenaje, las precipitaciones y la urbanizacion. Un area
de alta susceptibilidad a inundaciones estd mas expuesta a dafios por eventos climaticos
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extremos como tormentas intensas, lluvias prolongadas o desbordamientos de rios
(Khanam et al., 2021).

Vulnerabilidad

La vulnerabilidad se refiere al grado de debilidad y exposicion de los elementos
ante un fendbmeno natural o provocado por el hombre, afectando el valor potencial de la
pérdida (lovine et al., 2018). La vulnerabilidad en areas pobladas cercanas a rios implica
analizar multiples factores que influyen en la capacidad de una comunidad para
recuperarse de las amenazas ambientales; estos factores incluyen vulnerabilidades fisicas,

sociales, economicas y ambientales (Cutter, 2011).

Las condiciones de vulnerabilidad dependen no solo de la exposicion y
susceptibilidad a los elementos fisicos en areas propensas a amenazas, sino también de la
fragilidad socioecondmica y la falta de resiliencia social y capacidad para enfrentar
desastres (Gangadhar, 2020). Asimismo, la resiliencia, entendida como la respuesta de la
poblacion frente a los dafios producidos por un fenémeno natural y su capacidad de
recuperacion, constituye un factor fundamental en la gestion del riesgo (Martinez-
Cabrera, 2018).

Segin SINAGERD (2014) la vulnerabilidad también se define como la
propension de la poblacidn, las estructuras fisicas o las actividades socioeconémicas a
sufrir dafios debido a la accion de un peligro. Asimismo, establece que el analisis de
vulnerabilidad es el proceso mediante el cual se evaltan las condiciones de los factores
de vulnerabilidad, tales como la exposicion, la fragilidad y la resiliencia de la poblacion

y sus medios de vida.
Vulnerabilidad ambiental y ecolégica

El analisis de la vulnerabilidad de los ecosistemas proporciona informacién sobre
las debilidades de un ecosistema y su capacidad para recuperarse después de un impacto
(WeiBhuhn et al., 2018).

Vulnerabilidad fisica

La vulnerabilidad fisica se mide por la exposicién de casas, viviendas y centros

de recreacion frente a la ocurrencia de un fendmeno natural, pues permite evaluar qué tan
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cercanos estan al lugar de inicio del evento, asi como la capacidad de afrontamiento segun
el tipo de construccion y el material empleado en la edificacion de las viviendas (INDECI,
2006).

Vulnerabilidad econémica

Es la vulnerabilidad que considera los ingresos de las personas expuestas a este
fendmeno natural y su capacidad para afrontar el impacto de este desastre. (INDECI,
2006).

Vulnerabilidad social

La vulnerabilidad social evaltia cémo esta estructurada la poblacién en riesgo, ya
que determina la capacidad de los habitantes para responder ante esta situacion
(Bergstrand et al., 2015).

Riesgo de desastres

El riesgo de desastre se define como la posibilidad de que un desastre ocurra
debido a la combinacién de amenazas y condiciones de vulnerabilidad (Diaz-Palacios et
al., 2005). Esto se debe a que el riesgo esta estrechamente relacionado con estos dos
factores, lo que significa que puede aumentar o disminuir a medida que uno o ambos

factores cambian (Ulloa, 2011).

El riesgo puede calcularse en funcion de las posibles pérdidas que un desastre o
evento adverso podria provocar, incluyendo vidas perdidas, personas heridas, condiciones
de salud deterioradas, medios de vida afectados, bienes y servicios dafiados, propiedades
destruidas e interrupciones en las actividades econémicas de una comunidad especifica

dentro de un periodo de tiempo definido (Diaz-Palacios et al., 2005).
Resiliencia

Es la habilidad de un sistema y sus componentes para anticipar, absorber,
adaptarse o recuperarse de los efectos de un fendmeno extremo, de forma oportuna y
eficiente, incluso velando por la conservacion, restauracion o mejora de sus estructuras y

funciones basicas esenciales (Cafiizares et al., 2021).
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Cuenca hidrografica

Una cuenca hidrogréfica es un area geogréafica delimitada por divisorias de agua,
donde toda el agua superficial proveniente de la lluvia converge hacia un unico punto de
salida, como un rio, lago, embalse o mar (Meléndez de la Cruz, 2019). Las cuencas
hidrogréficas son fundamentales para el manejo de los recursos hidricos, la planificacion
ambiental y el estudio de los ecosistemas acuaticos, ya que determinan el flujo de agua 'y
nutrientes, y afectan la calidad y disponibilidad del agua en la regién (Fernando, 2021;
Maldonado-Santana, et al., 2023).

Anélisis morfométrico

Es una herramienta fundamental en investigaciones hidroldgicas y resulta clave
para la gestion y el desarrollo de cuencas hidrogréficas (Shekar et al., 2023). Este analisis
permite estudiar las caracteristicas geométricas de una cuenca, como su forma, tamafio,
pendiente y redes de drenaje, lo cual ayuda a comprender como el agua fluye a través de

la cuenca y como interactta con el terreno.

2.4.  Marco legal

La Constitucion Politica del Peru reconoce en el numeral 22 del articulo 2 el
derecho fundamental de todas las personas a disfrutar de un ambiente equilibrado y
adecuado para su desarrollo. Ademas, establece en el articulo 55 que los tratados
celebrados por el Estado y en vigor forman parte del derecho nacional. En este sentido,
teniendo en cuenta los compromisos asumidos por el Estado peruano a través de la
Convencién Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climatico (CMNUCC), asi
como la ratificacion del Protocolo de Kyoto y el Acuerdo de Paris, se han promulgado
diversos instrumentos para contribuir a la gestién integral del cambio climatico a nivel
nacional. Ademas, tomando en consideracion los compromisos asumidos por el gobierno
peruano a través de la Convencion de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climético
(CMNUCC), asi como la 16 ratificacion del Protocolo de Kioto y el Acuerdo de Paris, se
han introducido diversas herramientas para apoyar la gestion integral del cambio

climético a nivel nacional.

El objetivo 7 de la Politica Nacional del Ambiente es lograr la adaptacion de la

poblacién al cambio climatico y establecer medidas de mitigacion orientadas al desarrollo
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sostenible. Esto fue posible gracias al Decreto Supremo N° 012-2009-MINAM. La
politica se centra en la conservacion y el uso sostenible de los recursos naturales y de la

diversidad biologica.

La Estrategia Nacional sobre Cambio Climatico, aprobada mediante el Decreto
Supremo N°011-2015-MINAM, demuestra el compromiso del gobierno peruano para
enfrentar el cambio climatico de manera integral, transversal y multisectorial, en
concordancia con los compromisos internacionales asumidos por el pais en la Convencién
Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climéatico (CMNUCC). La prevencién y
las acciones para adaptar a la poblacion, los servicios sociales y los sistemas productivos
a los efectos del cambio climético son también los principales objetivos de esta estrategia.
Sus metas estratégicas incluyen mejorar la capacidad de adaptacion de la poblacién, los
agentes econdémicos y el Estado ante los efectos y oportunidades del cambio climatico,
ademas de conservar las reservas de carbono y disminuir las emisiones de gases de efecto

invernadero.

La Visién del Pera al 2050, aprobada por los miembros del Foro del Acuerdo
Nacional en abril de 2019, plantea un escenario en el que el Peru gestiona su territorio y
sus servicios ecosistémicos de manera sostenible para el afio 2050. En este escenario, se
han logrado reducir de manera significativa los efectos del cambio climético,
disminuyendo la deforestacion de los bosques y aplicando estrategias de reforestacion.
Ademas, se ha logrado una disminucién significativa de las emisiones de gases de efecto
invernadero y se han puesto en marcha mecanismos de adaptacion al cambio climéatico

para aumentar la resistencia a sus efectos.



CAPITULO 111
MARCO FILOSOFICO

Este estudio se enmarca dentro de un enfoque positivista y empirico, que se basa
en la recoleccion y el analisis de datos cuantitativos para comprender los fendmenos de
inundacion y predecir su susceptibilidad en las cuencas hidrogréaficas. La investigacion
se apoya en la premisa de que el conocimiento sobre las inundaciones puede ser adquirido
mediante el analisis de datos reales y verificables, utilizando métodos estadisticos y de
aprendizaje automatico. Este enfoque garantiza una aproximacion objetiva y cientifica a
la comprension de los riesgos de inundacion, brindando resultados que son reproducibles
y basados en evidencia.

Desde una perspectiva ontoldgica realista, el estudio asume que los fendbmenos
naturales, como las inundaciones, las caracteristicas fisicas de la cuenca y los factores
climaticos, existen independientemente de nuestra percepcion de ellos. Estos fenémenos,
al ser reales y objetivos, pueden ser comprendidos y modelados a través de herramientas
como el analisis de componentes principales (PCA) y el analisis de sumas ponderadas.
La realidad de las inundaciones y sus determinantes se representa en los datos,
permitiendo que sean modelados y comprendidos de manera precisa a través de técnicas
matematicas y estadisticas.

El paradigma cuantitativo y el uso de técnicas estadisticas avanzadas refuerzan la
precision de los modelos predictivos desarrollados en este estudio. Al integrar diversas
variables y generar indices cuantificables de susceptibilidad, el analisis proporciona
herramientas practicas y eficaces para evaluar y prever las inundaciones en diferentes
areas de la cuenca. Estos modelos permiten tomar decisiones informadas, basadas en
datos solidos, para mitigar el riesgo de inundaciones y mejorar la planificacion de las

areas vulnerables.

Finalmente, el enfoque pragmatico de este estudio subraya la importancia de que
los resultados obtenidos no solo sean tedricos, sino también aplicables a la realidad
préactica. La investigacion tiene como objetivo ofrecer herramientas Utiles y efectivas para
la gestion del riesgo de inundaciones, enfocandose en la prevencion y la proteccion de las

comunidades vulnerables. Ademas, la dimension ética de la investigacion garantiza que
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los resultados se utilicen de manera responsable, respetando la privacidad y los derechos
de las personas, y contribuyendo al bienestar social. Asi, el estudio no solo avanza en el
conocimiento cientifico, sino que también genera un impacto positivo en la planificacién
y gestion ambiental, con miras al fortalecimiento de la resiliencia de las comunidades

frente a desastres naturales.



CAPITULO IV
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
4.1. Tipoy disefio de la investigacion
4.1.1. Tipo de Investigacion

El presente trabajo de investigacion presenta un disefio NO EXPERIMENTAL

La investigacion es cuantitativa, ya que se centra en la recopilacion y el andlisis
de datos numéricos relacionados con la topografia de la cuenca y otros factores relevantes,
sin intervenir directamente en el entorno. No se manipulan las variables ni se establecen
condiciones experimentales controladas. En cambio, se identifican patrones y relaciones
entre los datos utilizando técnicas estadisticas avanzadas y algoritmos de aprendizaje
automatico, con el objetivo de predecir la susceptibilidad a inundaciones sin alterar el

sistema natural que se estudia.

4.1.2. Disefio de investigacion

El disefio de la investigacion es descriptivo-correlacional, ya que describe los
factores que influyen en la susceptibilidad a inundaciones y correlaciona factores como
el relieve, la forma de la cuenca, la densidad de drenaje, entre otros, que afectan la
susceptibilidad a las inundaciones. El estudio no busca probar causas directas, sino

explorar como las variables estan relacionadas.
4.2.  Poblacién y muestra de estudio

La poblacion corresponde al area de estudio definida por la cuenca del rio
Caplina, la cual se encuentra ubicada en la cabecera del Desierto de Atacama.

La muestra incluye datos satelitales fundamentales provenientes de modelos de
elevacion digital (SRTM), seleccionados por su resolucion espacial de 30 metros, lo que

asegura una representacion precisa y confiable en el andlisis a escala media.
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4.3.  Acciones y actividades para la ejecucion del proyecto
4.3.1. Procesamiento de datos morfométricos de la cuenca

Los datos morfometricos de la cuenca seran procesados utilizando plataformas
como Google Earth Engine (GEE) y QGIS, que permiten la gestion y el andlisis eficiente
de grandes volimenes de datos espaciales. Estas herramientas facilitaran la extraccion y
el anélisis de caracteristicas clave, como la forma, el tamafio, la pendiente y el sistema de
drenaje de la cuenca, esenciales para evaluar la susceptibilidad a inundaciones. Ademas,
se emplearan métodos estadisticos y geomaticos para obtener un modelo preciso de la
morfologia de la cuenca, lo que contribuira a una evaluacion méas detallada de la

susceptibilidad a las inundaciones repentinas.

4.3.2. Andlisis estadistico

El andlisis estadistico de los datos se realizard utilizando herramientas
especializadas como RStudio y Python, las cuales permiten aplicar métodos avanzados
para identificar patrones y relaciones entre las variables que afectan la susceptibilidad a
inundaciones. Se emplearan técnicas como la correlacion de Pearson para evaluar las
interacciones directas o inversas entre las variables morfométricas. Ademas, se aplicaran
métodos como el anélisis de sumas ponderadas (WSA) y el analisis de componentes
principales (PCA) para combinar los distintos pardmetros en un indice de susceptibilidad.

Esto facilitara la identificacion de las areas mas susceptibles dentro de la cuenca.

4.4. Materiales o instrumentos
4.4.1. Imagenes satelitales

En este estudio se utilizaron las imagenes GeoTIFF de The Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM), con una resolucion de un de 1 segundo de arco,
aproximadamente a 30 metros (Farr et al., 2007). Las imagenes estan disponibles de
forma publica en la plataforma Earth Explorer del Servicio Geologico de los Estados

Unidos, accesibles a través del enlace: https://earthexplorer.usgs.gov/.

Utilizando estas imagenes y datos vectoriales en formato shapefiles, extraidos del
repositorio de la Autoridad Nacional del Agua (ANA) sobre las cuencas hidrogréficas, se
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permitio la delimitacion de los limites de la cuenca Caplina, en la cual se encuentra

ubicada la zona de estudio.

4.42 Software

Google Earth Engine, RStudio, Python y ArcGIS para el analisis geoespacial y el
modelado estadistico.

4.4.3. Bases de datos:

Datos obtenidos a partir del procesamiento morfométrico de las cuencas, los
cuales proporcionan informacion detallada sobre sus caracteristicas geométricas,

topogréficas y de drenaje.

4.4.4. Tratamiento de datos

Se llevaran a cabo andlisis multivariantes y métodos estadisticos avanzados, tales
como el analisis de sumas ponderadas (WSA), el analisis de componentes principales
(PCA) vy las correlaciones cruzadas de Pearson. Los datos seran sistematicamente
categorizados y normalizados, lo que permitird realizar comparaciones robustas y
consistentes entre distintas escalas espaciales, asegurando una interpretacién precisa de
los patrones observados en el comportamiento de la susceptibilidad a inundaciones de las

cuencas.

4.5.  Procesamiento y analisis de la informacion
45.1. Delimitacion del area de estudio

El area de estudio esta ubicada en la region de Tacna (Figura 1), emplazada en la
cabecera del Desierto de Atacama. Presenta un clima &rido y precipitaciones anuales
escasas, caracteristicas de algunos de los desiertos mas secos del mundo (Machaca-Pillaca
et al., 2022). La cuenca del rio Caplina es parte de la unidad hidrolégica del Pacifico

Peruano (Pefia Laureano & Cotrina Chavez, 2006).

Dentro de esta cuenca, se han identificado tres subcuencas: Caplina, Uchusumay
Los Molles. A partir del modelo de elevacidn, se lograron delimitar 15 microcuencas que,

en conjunto, cubren un area de 2 224,95 km2. Las nacientes de la cuenca alcanzan una
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elevacion méxima de 5 698 m s. n. m. en la cordillera Occidental y se extienden hasta el
nivel del mar. Los rios dentro de estas subcuencas exhiben un patron de drenaje
endorreico (Ovalle & Begazo, 2016).

Tabla 1

Limites de la zona de estudio

Este Norte
323279,5m 7970493,8 m
420 489,0 m 8 057 588,0 m

Nota. Coordenadas UTM (WGS 84) de ubicacion del area de estudio

Figural

Ubicacion de la zona de estudio
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Nota. (a) Ubicaciéon en América del Sur. (b) Sistema de cuencas adyacentes en la region, que incluye las
cuencas de Sama, Maure, Caplina y Locumba. (c) Ubicacién de las subcuencas
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4.5.2. Procesamiento de la informacion de la morfometria de la cuenca

El procesamiento de la informacion morfométrica de la cuenca involucra la recoleccion,
el analisis y la modelizacion de diversos parametros geomorfologicos que definen la
estructura y la dinamica de la cuenca hidrogréafica. El analisis morfométrico comprende
el estudio de un conjunto de variables lineales, de relieve, drenaje y superficie, las cuales
permiten identificar las propiedades fisicas de una cuenca. Esto posibilita realizar
comparaciones entre varias cuencas y contribuye a la definicién de estrategias para su

manejo.
A continuacion, se presentan las variables con sus respectivas ecuaciones:
Tabla 2

Formulas adoptadas para derivar pardmetros morfométricos

Parametros ) )

Y Formula Referencia
morfométricos
Aspectos areales
Area (A) Area de la cuenca en (Km?), GIS analisis
Perimetro (P) Perimetro de la cuenca en (Km), GIS analisis
Longitud de cuenca (Lb) L, = 1,312 = A%>%8 A = area de la cuenca (km?) (Sreedevi et al., 2013)
Orden de corrientes (U) Rango jerérquico, GIS anélisis (Strahler, 1952)
Longitud de corriente (Lu) en (km) de orden u (Horton, 1945)

Aspectos lineales

Dy = Ly/A, donde L, = longitud total del curso de
Densidad de drenaje (Dq) agua de todos los drdenes A = area de la cuenca (Horton, 1932)
(km?)
Fs = Ny /A, donde N, = total no. cursos de agua de
todos los érdenes, A = area de la cuenca (km?) (Horton, 1932)
Longitud de flujo (Lg) Ly = 1/(D4 * 2), donde D,= densidad de drenaje (Horton, 1945)
T, = N;/P, di)nde,Ni: total no. cursos de agua de (Horton, 1945)
orden uno, P = perimetro de la cuenca

Frecuencia corriente (Fs)

indice de textura (T;)

Aspectos de forma

Relacion de alargamiento  E, = 2,/(A/m) /L, , donde A = érea de la cuenca (Schumm, 1956)

(En (km?), L, = longitud de cuenca, T = 3,14

Factor de forma (Fy) Fr = A/Ly? donde A= 4rea de la cuenca (km?), (Horton, 1945)
L2 = al cuadrado longitud de cuenca

Relacion de circularidad C. = 4m = A/P? donde A = area de la cuenca (km?), (Miller, 1953)

(Cy P? = cuadrado del perimetro (km)

Coeficiente compacidad Cc = 0,2841 = (P/A)?, donde P = perimetro de la (Gravelius, 1914)

(Co) cuenca (km), A = area de la cuenca (km?)
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indice de forma (Sy) S¢= Ly’/A, donde Ly? = cuadrado longitud de  (Horton, 1932)
cuenca, A = area de la cuenca (km?),

Aspectos de relieve
Ry = H/L,, donde H= Relieve total (relieve

Relacion de relieve (Rn) relativo) de la cuenca en km, L,=longitud de cuenca  (Schumm, 1956)
en km.

Relieve de cuenca (R) :I)iferencia entre la elevacion maxima y minima de (Schumm, 1956)
a cuenca.

Pendiente promedio (As) En grados, GIS anlisis

Curva hipsométrica H; = (Emean — Emin)/(Emax — Emin), donde E = (Pike & Wilson,
integral elevacion 1971)

Nota. Aspectos lineales, drenaje, aspectos de forma y caracteristicas del relieve segun los autores

respectivos

4.5.3. Andlisis y seleccion del método

Anélisis de suma ponderada (WSA)

El analisis de suma ponderada (WSA) es un enfoque ampliamente aceptado para
abordar problemas complejos, ya que proporciona una forma coherente de comparar los
procesos superficiales de entidades relacionadas como las cuencas de drenaje. Ademas,
resulta eficaz para clasificar y determinar subcuencas criticas y prioritarias en areas que
enfrentan escasez de agua (Kadam et al., 2019; Kumar et al., 2022; Malik et al., 2019).
Asimismo, muchos investigadores han empleado ampliamente este método para evaluar
la planificacion y la gestion sostenible de subcuencas en &reas con escasez de datos
(Moussaoui et al., 2024; Rakesh et al., 2023; Verma et al., 2023)

WSA refleja las preferencias de los responsables de la toma de decisiones en una
funcién lineal aditiva. La mejor opcion es aquella con la puntuacion maxima satisfactoria
después de transformar todos los criterios de evaluacion a una sola dimension (Vojtek,

2023), expresadas en la siguiente ecuacion:

WSA = Pryy * Wyq + Py x Wiy + .+ Py x W, €Y)

Donde WSA es el parametro compuesto utilizado para el andlisis de la suma
ponderada, Pr es el rango de prioridad preliminar de cada parametro morfométrico (p1,
p2, ..., n) y W indica el peso de los parametros morfométricos obtenidos mediante el

andlisis de correlacion cruzada, el cual se encuentra expresado de la siguiente manera:
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Pesos del bark w) Suma de coeficientes de rcorrelacion @
esos del parametro =
P Total general de correlaciones

Anélisis de componentes principales (PCA)

El PCA es una técnica de reduccion de dimensionalidad muy utilizada en
estadistica y aprendizaje automatico para mejorar la precision de las caracteristicas de
aprendizaje y disminuir el tiempo y conserva la informacion esencial (Ramasubramanian
etal., 2024). EI PCA ha sido ampliamente empleado para gestionar conjuntos de datos de
alta dimension, con el propdsito de condensar la informacion manteniendo la mayor parte
de su variabilidad (Kumar et al., 2022; Sharma et al., 2023; Tiwari & Kushwaha, 2021),
PCA. Ademas, selecciona las caracteristicas mas significativas transformando las
variables originales en un conjunto de variables no correlacionadas Ilamadas

componentes principales (PCs) (Wold et al., 1987).

Estos componentes explican la mayor parte de la varianza. En particular, el primer
componente principal (PC1) contribuye mas a la varianza total, el segundo componente
principal (PC2), que no esta correlacionado con el primero, maximiza su contribucion a
la diferencia residual (Van-Waaij et al., 2023). Los componentes restantes se calculan de
la misma forma. El criterio principal de este método depende de un cambio completo de
los parametros iniciales. Finalmente, los componentes principales se obtienen mediante

dos matrices el primer factor carga y matriz de rotacion.
Metricas de validacion

Los mapas obtenidos mediante técnicas estadisticas y analisis de componentes
principales a menudo presentan ciertos errores (Adam et al., 2014). Por esta razon, resulta

fundamental validar los resultados de clasificacion obtenidos (C. Li et al., 2021).

La regresion de Poisson es un modelo fundamental y ampliamente utilizado para
analizar variables de respuesta basadas en conteos, donde el resultado representa conteos
de eventos u ocurrencias. Modela el logaritmo natural del conteo esperado como una
funcién lineal de las variables predictoras, lo que permite interpretar los coeficientes
como razones de tasas de incidencia (TIR) que describen cambios multiplicativos en las
tasas de eventos (Schober & Vetter, 2021). La ecuacion generalizada de un modelo de

regresion de Poisson se expresa de la siguiente manera
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log(ﬂi):BO+,81X1+32X2+"'+ﬁpo 3)

Donde: A; es la tasa esperada de ocurrencias para la observacién i, B, es el
intercepto del modelo, By, B, B, son los coeficientes asociados a las variables
predictoras xi, x»,.. Xp, log(4;) es el logaritmo natural de la tasa de ocurrencias, lo que

asegura que la tasa A; sea siempre positiva.

La correlacion de Spearman, también conocida como rho de Spearman o
coeficiente de correlacion por rangos de Spearman, es una medida estadistica no
paramétrica utilizada para evaluar la relacion monotdnica, siendo especialmente adecuada
para datos de escala ordinal. No asume una distribucion normal ni ninguna relacion
predefinida entre los datos (Hauke & Kossowski, 2011). La ecuacién utilizada es la
siguiente:

6y d?

1= n(n? —1) )

p:

Donde: d; es la diferencia entre los rangos de cada par de observaciones, n es el
namero total de observaciones. Este coeficiente puede oscilar entre —1 y 1, donde —1
indica una correlacion negativa perfecta, 1 indica una correlacion positiva perfecta y 0

indica ausencia de correlacion.

La significancia de la correlacion de Spearman se evalla utilizando un test de
hipdtesis para determinar si la correlacién observada es significativamente diferente de
cero, lo que implicaria que hay una relacion monotonica entre las variables (Lun et al.,
2023).

Hipotesis nula (H,) No hay una correlacion monotonica significativa (es decir p = 0).

Hipotesis alternativa (H,) Existe una correlacion monotonica significativa (es decir p #
0).

La ecuacion utilizada es la siguiente:

T="r (5)
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Donde: p es el coeficiente de correlacion de Spearman, n es el nimero de

observaciones. T es el estadistico que sigue una distribucion t de Student con 13 grados

de libertad.

La Figura 2 muestra el diagrama metodoldgico presentado, el cual ilustra los pasos

realizados en el proceso de priorizacion de subcuencas, comenzando con la delimitacion

de la cuenca hidrografica y la extraccién de la red de drenaje utilizando datos

morfométricos. A partir de este conjunto de datos, se calculan parametros basicos,

lineales, de forma y de paisaje, que son analizados mediante técnicas como el Anélisis de
Componentes Principales (PCA) y el Analisis de Suma Ponderada (WSA). Este enfoque

permite realizar un modelado espacial, priorizar subcuencas y comparar modelos para

obtener los resultados deseados.

Figura 2
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CAPITULO V
RESULTADOS
5.1. Desarrollo de parametros morfométricos en microcuencas

El proceso inicia con la delimitacion de las cuencas hidrograficas mediante un
Modelo Digital de Elevacion (DEM) corregido. Con herramientas SIG, se calcula la
direccion del flujo hidrico e identifican los cursos de agua principales. A partir de los
patrones de drenaje, se definen los limites de las 15 microcuencas y, posteriormente, se
analizan sus caracteristicas fisicas, como la forma, la pendiente, la longitud del drenaje y

el rea, para evaluar su comportamiento hidrologico (Figura 3).
Figura 3
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5.1.1. Parametros bésicos

Se realiz6 un anélisis morfometrico de 15 microcuencas. Este andlisis incluyd 18
parametros para cada microcuenca, necesarios para determinar sus dimensiones, forma,
area y caracteristicas de la red de drenaje. Los resultados muestran que la microcuenca 8
es la mas pequefia, con un area de 39,43 km?, mientras que la microcuenca 1 es la mas
grande, con un area de 315,49 km? (Tabla 3). Méas de un tercio de las microcuencas tienen
areas superiores a 150 kmz2, La mayoria de las microcuencas son muy pequefias. El area

de una microcuenca influye directamente en su vulnerabilidad a inundaciones repentinas.
Tabla 3

Descripcion de las caracteristicas basicas de las microcuencas del rio Caplina

Micro- Are? Perimetro  Total de Lé)ljlegnlzl;d E?gg:sgitg Elevacion (m)
cuenca (km?) (km) arroyos Km (grados) Max Min  Media
MC-1 315,49 84,71 116 34,46 21,94 5698 2290 4205
MC-2 215,78 92,21 66 27,77 22,93 4584 1236 2592
MC-3 137,17 83,49 38 21,47 22,49 4814 1236 3060
MC-4 238,41 108,74 50 29,39 20,77 4958 982 3209
MC-5 158,98 93,72 42 23,35 18,91 4506 981 2837
MC-6 273,81 179,39 78 31,8 14,88 4537 110 1980
MC-7 51,16 55,86 18 12,26 10,75 1941 530 1196
MC-8 39,43 47,98 21 10,58 8,79 1607 531 1027
MC-9 74,39 74,94 31 15,17 9,83 2122 546 1170
MC-10 174,78 152,66 53 24,64 8,12 2251 4 663
MC-11 140,54 81,41 41 21,77 10,06 1724 250 703
MC-12 93,12 97,5 41 17,23 6,1 928 0 350
MC-13 161,13 96,46 59 23,53 3,88 694 0 140
MC-14 79,55 77,03 37 15,76 6,13 667 8 196

MC-15 71,21 49,59 31 14,8 6,08 268 0 80

Nota: Valores de area, perimetro, longitud de cuenca, pendiente y elevacion de las microcuencas del rio

Caplina

Las caracteristicas basicas de drenaje, incluyendo el orden de la corriente, el

namero de corrientes, la longitud de las corrientes. (Tabla 4)
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Longitud de drenajes
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Micro- Orden drenaje (u) Longitud total
cuenca lerorden 2doorden  3erorden 4toorden 5to orden km
MC-1 111,07 29,04 20,44 22,49 2,54 185,59
MC-2 83,57 19,76 28,21 0 0 131,54
MC-3 32,74 20,68 17,33 0 0 70,75
MC-4 53,91 35,61 25,65 22,56 0 137,73
MC-5 54,14 33,5 27,16 0 0 114,8
MC-6 99,42 35,91 62,27 0 0 197,6
MC-7 19,17 14,9 13,9 0 0 47,97
MC-8 21,15 5,08 12,1 0 0 38,32
MC-9 35,3 13,43 18,23 0 0 66,96
MC-10 104,98 46,51 26,86 0 0 178,35
MC-11 61,09 40,76 14,66 0 0 116,51
MC-12 48,08 23,36 2,99 0 0 74,43
MC-13 102,83 84,32 0,03 0 0 187,18
MC-14 48,15 19,57 16,18 0 0 83,9
MC-15 42,59 29,12 0 0 0 71,71

Nota: Longitud total del arroyo en cada microcuenca, clasificada por orden de drenaje.

En la Tabla 5 se evidencian los pardmetros morfométricos que afectan, de manera

directa o inversa el riesgo de crecidas repentinas en las microcuencas estudiadas.

Tabla s

Parametros morfométricos directa e inversamente proporcionales al riesgo de crecidas

repentinas.

Micro- Directamente proporcional Inversamente proporcional

cuenca Dd Fs Cr Tr As R Rh Er Ff Sf Cc Lg
MC-1 059 037 055 037 2194 34 01 058 027 377 135 0,85
MC-2 061 031 032 038 2293 335 0,12 06 028 358 1,77 0,82
MC-3 052 028 025 024 2249 358 0,17 062 03 336 201 0,97
MC-4 058 0,21 025 0,28 20,77 398 0,14 059 028 362 199 0,87
MC-5 0,72 0,26 0,23 024 1891 3,53 0,15 061 029 343 21 0,69
MC-6 0,72 029 0,11 024 1488 443 0,14 059 0,27 3,69 3,06 0,69
MC-7 094 035 021 018 10,75 141 0,12 066 034 294 22 0,53
MC-8 097 053 022 025 879 108 0,1 067 035 284 216 0,51
MC-9 09 042 017 025 983 158 0,1 064 032 309 245 0,56
MC-10 1,02 03 0,09 0,24 812 225 0,09 061 029 347 326 0,49
MC-11 0,83 0,29 0,27 0,27 10,06 1,47 0,07 062 03 337 194 0,6
MC-12 08 044 012 029 61 093 0,05 063 031 319 285 0,63
MC-13 1,16 0,37 0,22 0,43 388 0,69 0,03 061 029 344 214 043
MC-14 1,06 0,47 017 0,34 6,13 0,66 0,04 064 032 3,12 244 0,47
MC-15 1,01 0,44 036 0,42 6,08 0,27 0,02 064 033 308 166 0,5

Nota: Dd - Densidad de drenaje; Fs - Frecuencia de corrientes; Cr - Relacion circularidad; Tr - Relacién de
textura; As - Pendiente promedio en grados; R - Relieve de cuenca; Rh - Relieve relativo; Er - Relacion
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de alargamiento; Ff - indice de forma; Sf - Factor de forma; Cc - Coeficiente de compacidad; Lg
- Longitud del flujo superficial.

5.1.2. Parametros lineales

La densidad de drenaje (Dd) se define como la longitud total de los segmentos de
corriente por unidad de area. La Dd es baja en areas permeables, con vegetacion densa y
topografia poco pronunciada. Por el contrario, se observa una alta densidad de drenaje en
areas con suelos débiles e impermeables, escasa vegetacion y topografia montafiosa. Las
microcuencas 1, 2, 3 'y 4 presentan una Dd baja, que varia de 0,52 a 0,61 kmz2 (Tabla 5),
mientras que las microcuencas 13, 14 y 15 tienen una Dd alta, que varia de 1,007 a 1,162
kmz2. La Figura 4b muestra la distribucion espacial de la Dd y sugiere que la parte sur de
la cuenca presenta una alta densidad.

La frecuencia de la corriente (Fs) esta inversamente relacionada con la
permeabilidad y directamente con la rugosidad de la cuenca. Depende principalmente de
las caracteristicas litoldgicas, fisiogréficas y de la precipitacion en la zona. Una alta Fs
sugiere la presencia de rocas superficiales, condiciones litolégicas complejas y baja
permeabilidad, lo que favorece una mayor erosién. En cambio, una baja Fs indica mayor
permeabilidad y menor erosion. La Fs de las microcuencas hidrograficas varia de 0,21 a
0,53 por km?, como se muestra en la Figura 4c. La frecuencia de corriente es muy baja en
las cuencas hidrogréaficas 3, 4, 5, 6 y 11. Una Fs baja da como resultado una menor
escorrentia superficial. Es alta a muy alta en las cuencas 1, 2, 7, 8, 9, 10, 12, 13,14,y 15
(Tabla 5). Un Fs alto en estas cuencas implica que tienen una baja infiltracion de agua,

por lo tanto, més escorrentia superficial y estan provistas de vegetacion.

Longitud de flujo superficial (Lg) es la distancia que recorre el agua a través de la
superficie terrestre antes de concentrarse en canales especificos, lo que influye en el
desarrollo hidrol6gico y geogréafico de la cuenca. La Lg muestra valores que varian entre
0,43 y 0,96 (Tabla 5). Las microcuencas 1, 2, 3, 4, 5, y 6 se caracterizadan por presentar
un valor de Lg relativamente alto, lo que implica que la cuenca tiene un largo camino de
flujo con escorrentia reducida; en cambio, las microcuencas 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14,y
15 presentan un valor de Lg més bajo lo que significa que la escorrentia superficial
ingresara a los canales de los arroyos muy rapidamente, por lo que, son altamente

vulnerables a las inundaciones debido a la percolacion reducida del agua.
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Figura 4

Parametros morfométricos de las microcuencas
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Relacion de textura (Tr) es la relacion entre el total de segmentos de corriente y
el perimetro de la cuenca, e indica el espaciamiento relativo de los arroyos por unidad de
cuenca. El perimetro es de gran importancia en geomorfologia. La relacion de textura
depende del desarrollo geomorfico de la cuenca, la litologia subyacente, el tipo de suelo,
el patron de vegetacion, la cantidad de precipitacion y el relieve de la cuenca. En general,
la Tr con valores bajos indica una textura moderada a baja; en cambio, una Tr con valores

altos indica una textura alta.
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5.1.3. Parametros de forma

Relacion de elongacion (Er) la relacion de elongacion varia entre 0,6 y 1 en
diferentes contextos geologicos y climaticos. En areas con pendientes pronunciadas y alto
relieve, la relacion de elongacion varia entre 0,6 y 0,8. Una cuenca puede presentar una
forma circular, ovalada o alargada. La relacion de elongacion de las microcuencas
estudiadas varia entre 0,58 y 0,67, lo que indica una menor elongacion de la cuenca, un

alto gradiente, elevacion y un efecto estructural moderado.

Factor forma (Ff): La relacion entre el area de la cuenca y el cuadrado de su
longitud se conoce como factor de forma. Una cuenca alargada tiene un valor
proporcional al factor de forma. Una cuenca con un factor de forma de 1 es
completamente circular, mientras que una cuenca con un factor de forma de 0 es muy
alargada. El Ff de las microcuencas estudiadas varia entre 0,26 y 0,35, lo que indica que

todas las microcuencas son alargadas.

Relacion de circularidad (Cr) es la relacion entre el area de la cuenca y el area de
un circulo con el mismo perimetro. La relacién de circularidad varia de 0 a 1. Mientras
mas se aproxime a 1, indica una forma mas circular. En la Tabla 5, se describe que la
relacion de circularidad en todas las microcuencas es menor que 0,55, confirmando que

son de forma alargada e irregular.

Coeficiente de compacidad (Cc) es la relacion entre el perimetro de una cuenca y
la circunferencia de un circulo que tiene la misma area que la cuenca (en kilémetros
cuadrados). Se observa que el coeficiente de compacidad mas alto se presenta en la
microcuenca 10, y el mas bajo en la microcuenca 1 ver (Tabla 5).

indice de forma (Sf) es el inverso de la frecuencia de las corrientes y refleja el
espaciamiento de los arroyos en la cuenca del rio. Un valor alto sugiere un espaciamiento
amplio en la distribucion del flujo. El factor de forma de la microcuenca esta entre 2,9 a

3,7, lo que indica una separacion relativamente alta entre los arroyos.

5.1.4. Parametros del paisaje

Relieve relativo (Rh) se calcula dividiendo el relieve total de la cuenca por la

longitud de la misma. Este valor permite evaluar la pendiente de la cuenca y estimar la
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generacion de escorrentia, asi como la intensidad del proceso erosivo en su interior. En la
Tabla 5, las microcuencas 10, 11, 12, 13,14 y 15 evidencian valores méas bajos; estos
sugieren un relieve relativamente plano o suave, con pequefias variaciones en la

elevacion.

Relieve de la cuenca (R) se refieren a la mayor elevacion entre el punto més alto
y el més bajo dentro de la cuenca. EI R tiene un impacto significativo en las caracteristicas
de inundacién y en el potencial de transferencia de sedimentos o materiales. Ademas, es
uno de los factores clave que influye en el gradiente de la corriente. Los valores bajos de
R favorecen las condiciones para la generacion de escorrentia y el movimiento de
escombros las microcuencas 7,8,9,10,11,12,13,14 y 15 presentan bajos valores, ver
(Tabla 5).

Pendiente (As) del terreno esta correlacionada con la capacidad del suelo para ser
erosionado y negativamente correlacionada con su capacidad de infiltracion. Un mayor
porcentaje de pendiente resulta en una mayor erosién en una cuenca, siempre que otras
variables permanezcan constantes. En cambio, una pendiente menor favorece una mayor
infiltracion en comparacion con una pendiente mas pronunciada, como se observa en la

Figura 4d. Las pendientes mayores se encuentran en la parte media alta de la cuenca.

Curva hipsométrica (Hi) brinda una comparacion del entorno erosivo previo en
diferentes cuencas que comparten condiciones climaticas similares y tienen éareas
aproximadamente equivalentes. Las formas de relieve jovenes (en fase de desequilibrio)
presentan curvas convexas hacia arriba con un Hi superior a 0,6; las formas de relieve
maduras (en fase de equilibrio) muestran curvas en forma de S con un Hi que varia entre
0,3 y 0,6 mientras que las formas de relieve antiguas y severamente desgastadas tienen
curvas concavas hacia arriba con un Hi inferior a 0,3. La microcuenca 13 se encuentra en
una etapa antigua y desgastada, las microcuencas 1, 3, 4, 5, 7, y 8 son jovenes, y las
microcuencas 2, 6, 9, 10, 11, 12, 14 y 15 tienen un relieve maduro, como se muestra en

la Figura 5.
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5.2.  Evaluacion de la susceptibilidad a inundaciones mediante analisis de sumas

ponderados y componentes principales

5.2.1. Asignacion de clasificaciones preliminares de prioridad de subcuencas

Los parametros morfométricos presentados en la Tabla 6, como la Dd, Fs, Cr, Tr,

As, R y Rh, tienen una relacion directa con la vulnerabilidad a inundaciones repentinas.

Las clasificaciones se asignaron de mayor a menor prioridad, es decir, rango 1 para la

microcuenca con el valor maximo del parametro y rango 15 para la microcuenca con el

valor minimo del parametro.

De manera similar, Er, Ff, Sf, Cc y Lg muestran una relacién inversa con la

vulnerabilidad a inundaciones repentinas. Las clasificaciones se asignaron de menor a

mayor prioridad, es decir, rango 1 para la microcuenca con el valor de parametro mas

bajo y rango 15 para la microcuenca con el valor de parametro mas alto.
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Tabla 6

Clasificaciones preliminares de prioridad

Micro-cuencas Dd Fs Cr Tr As R Rh Er Ff Sf Cc Lg
MC-1 13 6 1 4 3 5 9 1 1 15 1 13
MC-2 12 9 3 3 1 6 5 4 4 12 3 12
MC-3 15 13 6 13 2 3 1 9 9 7 6 15
MC-4 14 15 5 7 4 2 4 3 3 13 5 14
MC-5 10 14 7 14 5 4 2 7 7 9 7 10
MC-6 11 12 14 12 6 1 3 2 2 14 14 11
MC-7 6 8 10 15 7 10 6 14 14 2 10 6
MC-8 5 1 9 10 10 11 8 15 15 1 9 5
MC-9 7 5 12 9 9 8 7 12 12 4 12 7
MC-10 3 10 15 11 11 7 10 5 5 11 15 3
MC-11 8 11 4 8 8 9 11 8 8 8 4 8
MC-12 9 3 13 6 13 12 12 10 10 6 13 9
MC-13 1 7 8 1 15 13 14 6 6 10 8 1
MC-14 2 2 11 5 12 14 13 11 11 5 11 2

MC-15 4 4 2 2 14 15 15 13 13 3 2 4
Nota: Los valores numéricos reflejan las prioridades asignadas a cada microcuenca segln cada variable.

Los valores mas altos indican mayor prioridad para un criterio de inundaciones.

5.2.2. Correlaciones estadisticas entre variables

Se estima una matriz de correlacion de las 12 variables para extraer la interrelacion
entre los diferentes pardmetros morfométricos (Tabla 7). Esta se estim6 con base en las
clasificaciones preliminares de prioridad (Tabla 6). La matriz de correlacion estadistica
muestra que la Dd tiene correlacién positiva con Fs, Tr, Sf y Lg. Es decir, cuantos
mayores sean los valores, mayor sera vulnerabilidad a inundaciones y viceversa con Cr,
As, R, Rh, Er, Fty Cc. Es decir, cuanto mayor es el valor, menor sera la vulnerabilidad a
inundaciones repentinas. En la figura 6 las “X" indican que la correlacion entre esas dos
variables no es significativa, es decir, el p-valor asociado con esa correlacion es mayor
que el nivel de significancia. Esto significa que no hay evidencia suficiente para afirmar

que exista una relacion fuerte entre las dos variables.
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Nota: El grafico muestra las correlaciones entre las variables del conjunto de datos. Los valores numéricos

en cada celda representan los coeficientes de correlacion, mientras que las "X" indican aquellas

correlaciones que no son estadisticamente significativas

Tabla 7

Matriz de correlacion de Pearson

Dd Fs Cr Tr As R Rh  Er Ff Sf Cc Lg Gt

Dd 1 058 -038 024 087 081 -074 -049 -049 049 -0,38 1
Fs 0,58 1 -014 043 061 -08 -069 -058 -058 058 -014 058
Cr 0,38 -0,14 1 044 04 005 -001 018 018 -0,18 1 -0,38
Tr 024 043 044 1 035 -048 -069 018 0418 -0,18 044 024
As 087 061 04 -035 1 083 083 048 048 -048 04 -0,87
R 081 -08 005 -048 0,83 1 087 067 067 -067 005 -081
Rh 0,74 069 -001 -069 083 087 1 028 028 -028 -0,01 -074
Er 049 -058 018 018 048 067 0,28 1 1 -1 0,18 -0,49
Ff 049 058 018 018 048 067 0,28 1 1 -1 0,18 -0,49
Sf 049 058 -018 -018 -048 -067 -028 -1 -1 1 0,18 0,49
Cc 0,38  -0,14 1 044 04 005 -001 018 018 -0,18 1 -0,38

Lg 1 058 -038 024 -087 081 -074 -049 -049 049 -0,38 1

Sum 085 037 215 144 123 05 01 139 139 -139 215 -08 6,94

peso(w) -012 -005 031 021 018 008 001 072 02 -02 031 -012

Nota: Se analizan las correlaciones entre las variables seleccionadas, Sum - suma del coeficiente de

correlacién; GT — valor general de las correlaciones; W- valor ponderado de cada parametro.
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5.2.3. Clasificacion mediante andlisis de suma ponderada (WSA)

Los valores de los pardmetros morfométricos (Ecuacién (1)) se calcularon segln
su importancia utilizando el modelo de suma ponderada. Este proceso utilizo los valores
de prioridad preliminares (Tabla 6) y los pesos finales de cada pardmetro morfométrico
(Tabla 7). Por ejemplo, el valor de WSAcp. El valor de Dd (MC-1) se obtuvo
multiplicando 13 x -0,12 = -1,56, y de manera similar para todas las siguientes WSAcp.
Por tanto, para cada pardmetro existe una ponderacion correspondiente (w). Los valores

de WSAcp se presentan en la Tabla 8.
Tabla 8

Valores de WSAcp

Micro-
cuencas
MC-1 -156 -0,32 031 083 053 04 013 02 02 -3 031 -159
MC-2 -147 -048 093 062 018 048 007 08 08 -24 093 -147
MC-3 -1,84 07 186 27 03 024 001 18 18 -14 186 -1,84
MC-4 -1,72 08 155 145 0,71 016 006 06 06 -2,6 155 -172
MC-5 -1,23 0,75 2,17 291 089 032 003 14 14 -18 217 -123
MC-6 -1,35 -064 433 249 106 008 004 04 04 -28 433 -135
MC-7 -0,74 -043 309 311 124 08 009 28 28 -04 309 -0,74
MC-8 -061 -005 279 208 1,77 088 0,12 3 3 -02 279 -061
MC-9 -086 -027 371 187 159 o064 01 24 24 -08 371 -086
MC-10 -0,37 054 464 228 195 056 0,14 1 1 -22 464 -037
MC-11 -098 -059 124 166 142 0572 0,16 16 16 -16 1,24 -0,98
MC-12 -1,1 -016 402 125 23 09 017 2 2 -12 402 -11
MC-13 -0,12 -0,37 248 021 266 104 02 12 12 -2 248 -012
MC-14 -025 -0,11 34 104 213 112 019 22 22 -1 34 -025
MC-15 -049 -021 062 042 248 12 022 26 26 -06 062 -049
Nota: Los valores son clave para analizar la influencia de las variables en las microcuencas y priorizar areas

Fs Cr Tr As R Rh Er Ff Sf Cc Lg

segln su criticidad o vulnerabilidad.

Se desarrollé un modelo basado en los resultados de la suma ponderada compuesta
WSACp de diversos parametros morfométricos para determinar la clasificacion final de
prioridades de subcuencas en funcion de su vulnerabilidad a inundaciones repentinas. Los
parametros se agruparon en dos categorias: aquellos que influyen directamente y aquellos
que influyen indirectamente en las inundaciones. La prioridad se calculd restando los
valores compuestos de ambos grupos, y las microcuencas con los valores mas bajos

recibieron las clasificaciones de mayor prioridad. EI modelo WSA, ver (Tabla 9), indica
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que las microcuencas 6, 10 y 1 tienen una clasificacion de prioridad més alta y presentan
un valor previo de ranking bajo. En contraste, las microcuencas 15, 7 y 8, que tienen el
valor de clasificacion de prioridad mas bajo el ranking es mas alto respectivamente. Los
resultados indican que la mayor parte de la subcuenca en su parte media es altamente

vulnerable a inundaciones repentinas.
Tabla 9

Ranking final y areas prioritarias de las microcuencas

Clasificacion clase de

Micro-cuencas WSAcp(+) WSAcp(-) Prioridad Prioridad Prioridad

MC-1 0,29 -3,89 4,18 13 Muy bajo
MC-2 0,33 -1,34 1,67 7 Medio
MC-3 2,63 2,22 0,41 5 Alto
MC-4 1,41 -1,57 2,98 11 Bajo
MC-5 4,33 1,94 2,39 10 Bajo
MC-6 6,02 0,98 5,04 15 Muy bajo
MC-7 7,17 7,57 -0,39 3 Muy alto
MC-8 6,96 7,98 -1,02 1 Muy alto
MC-9 6,79 6,86 -0,07 4 Alto
MC-10 8,68 4,07 4,60 14 Bajo
MC-11 3,63 1,86 1,77 9 Medio
MC-12 7,44 5,72 1,72 8 Medio
MC-13 6,09 2,75 3,34 12 Bajo
MC-14 7,53 6,56 0,96 6 Alto
MC-15 4,23 4,74 -0,51 2 Muy alto

Nota: El ranking final de las microcuencas en funcion de los valores de WSAcp(+) y WSAcp(-), asi como
la prioridad y clasificacion asignadas a cada microcuenca. El ranking refleja la combinacién de las

influencias positivas y negativas de los parametros evaluados.

5.2.4. Clasificacion mediante el analisis de componentes principales (PCA)

El enfoque de Analisis de Componentes Principales (PCA) fue utilizado para
obtener, inicialmente, la matriz de cargas factoriales, seguida de la obtencion de la matriz
de cargas rotadas mediante una transformacién ortogonal (Tabla 12). Se seleccionaron
las tres primeras componentes principales, ya que juntas explican el 93,1 % de la varianza
total del modelo. Las componentes principales adicionales no contribuyen
significativamente a la explicacion de la varianza y generan ruido en el modelo, como se

muestra en la Figura 7.
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Figura7
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Nota: La figura presenta la varianza total explicada por cada componente principal, destacando que las

tres primeras componentes explican el 93,1 % de la varianza total

Tabla 10

Varianza total acumulada de las componentes principales (PCA).

s Suma rotational
Valores iniciales Suma de cargas cuadradas

cuadradas
Comp.

P Total V;Or. Accl;om. Total V;Or. A(z;om. Total V;Or. A(z;om.
1 6,81 56,72 56,72 6,81 56,72 56,72 438 3651 36,51
2 2,55 21,22 77,93 255 21,22 77,93 419 3493 7143
3 182 15,17 93,1 1,82 15,17 93,1 2,6 21,67 93,1
4 0,38 3,18 96,28
5 0,22 1,8 98,08
6 0,16 1,34 99,42
7 0,03 0,22 99,63
8 0,02 0,18 100
9 0,02 0,13 100
10 0,01 0,05 100
11 0 0,01 100
12 0 0 100

Nota: La tabla presenta la varianza total explicada en el analisis de componentes principales (PCA) para
las variables morfométricas. En las columnas se detallan los valores iniciales, la suma de cargas cuadradas

y la suma rotacional de cada componente principal.
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La Figura 8 muestra un biplot de pcl vs pc2, que explica un 78 % de la variacion
y describe adecuadamente las diferencias morfométricas entre las microcuencas. Las
flechas indican qué parametros explican esa separacion; las flechas mas largas
representan las variables mas influyentes en este plano, mientras que las flechas con un
angulo pequefio representan variables correlacionadas. Los pardmetros Dd—Fs—Tr van
juntos, lo que indica una mayor conectividad de escurrimiento, mientras que las flechas
opuestas marcan contrastes, como ocurre con Lg, que presenta una relacion inversa
respecto de Dd/Fs, porque una mayor densidad de drenaje suele implicar una menor
longitud media de flujo superficial. Las variables As—R—Rh, asociadas a la pendiente y a
la energia del relieve, asi como los pardmetros de forma Cr, Cc, Ff/Sf y Er, permiten
diferenciar microcuencas mas compactas y circulares de aquellas mas alargadas, segun la

orientacion de esas flechas.

Figura 8
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Nota: El biplot muestra la distribucién de las microcuencas en el espacio de las componentes principales
(PC1y PC2), destacando su agrupamiento segun caracteristicas morfométricas

Los puntos en el biplot representan las microcuencas, y su posicion en el espacio
PCA refleja su similitud o diferencia morfométrica. Las microcuencas cercanas entre si
tienen una morfometria similar, mientras que las separadas muestran caracteristicas

distintas. Las microcuencas cercanas a la direccion As—R—Rh son mas planas, con menor
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relieve relativo, lo que indica una respuesta hidroldgica mas lenta y mayor potencial para
inundaciones. Aquellas cercanas a Dd—Fs—Tr tienen una red de drenaje méas densa y un
relieve méas energético, mientras que las que se desplazan hacia Cr—Cc—Ff/Sf tienden a
ser mas compactas y alargadas, con tiempos de concentracion mas largos. Los clusteres
representados por las elipses agrupan microcuencas segln sus caracteristicas
morfométricas: uno asociado a microcuencas mas disectadas por drenaje, otro a aquellas
con relieve mas energético y un tercero a microcuencas mas compactas y alargadas. Las

flechas que definen estas direcciones indican las variables que caracterizan a cada grupo.
5.2.4.1.Matriz de carga del primer factor

El anélisis PCA identifica los parametros prioritarios relacionados con las
inundaciones, mostrando la correlacion entre factores morfométricos. Se genera una
matriz de carga factorial que refleja la intensidad de la relacion entre los parametros
geomorfoldgicos y la variable asociada. EI PCA reduce los 12 parametros a tres
componentes principales (PCs) mediante transformaciones ortogonales, obteniendo la
matriz de carga del primer componente y la matriz de carga rotada. La Tabla 10 indica
que el 93,10 % de la varianza total es explicada por los tres primeros componentes. Segln
la Tabla 11, el PC1 esta fuertemente correlacionado (>0,90) con As y R, y moderadamente
con Dd, Fs, Rh, Er, Ff, Sf y Lg. El PC2 se correlaciona principalmente con Cr, Tr y
parcialmente con Cc, mientras que el PC3 presenta una correlacién baja (<0,53) con todas

las variables.
Tabla 11

Matriz de carga factorial sin rotar de variables morfométricas

Componentes principales
Parametros P b P

morfometricos extraidos
PC1 pPC2 PC3
Dd -0,89 0,041 -0,339
Fs -0,802 0,231 0,234
Cr 0,365 0,823 0,339
Tr -0,091 0,887 -0,318
As 0,923 0,022 0,348
R 0,94 -0,265 0,009
Rh 0,715 -0,537 0,387
Er -0,838 -0,152 0,519

Ff -0,834 -0,155 0,525
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Sf 0,844 0,161 -0,499
Cc -0,256 -0,771 -0,515
Lg 0,899 0,028 0,321

Nota: La tabla muestra la matriz de carga factorial sin rotar de las variables morfométricas
extraidas mediante PCA. Los valores indican la correlacion de los pardmetros con los tres

componentes principales.
5.2.4.2.Rotacion de la matriz de carga del primer factor

Cuando algunos factores estan fuertemente correlacionados con otras variables,
mientras que otros presentan una correlacion moderada, baja o incluso insignificante con
otras variables, resulta dificil definir un componente sustancialmente significativo. Por lo
tanto, la matriz de carga del primer componente fue posteriormente rotada para facilitar
su interpretacion y superar la dificultad de identificar variables significativamente
asociadas. Después de multiplicar la matriz de transformacion por la matriz de carga del
primer componente factorial seleccionado, se genera la matriz de carga del factor rotado.
El primer componente (> 0,90) esté altamente correlacionado con Rh y moderadamente

asociado con Dd, Lg y R, segun la Tabla 12.
Tabla 12

Matriz de carga factorial rotada

Parametros =~ Componentes principales calculados

morfometricos PC1 PC2 PC3
Dd -0,836 -0,364 -0,277
Fs -0,52 -0,678 0,14
Cr 0,109 0,145 0,945
Tr -0,619 0,308 0,647
As 0,838 0,391 0,344
R 0,772 0,596 -0,045
Rh 0,948 0,129 -0,182
Er -0,22 -0,968 -0,096
Ff -0,213 -0,97 -0,095
Sf 0,233 0,96 0,113
Cc -0,157 0,063 -0,947
Lg 0,803 0,394 0,333

Nota: La tabla muestra la matriz de carga factorial rotada de las variables morfométricas calculadas
mediante PCA. Los valores reflejan la correlacion de cada parametro con los tres componentes principales
(PC1, PC2y PC3).
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El segundo componente esta fuertemente correlacionado con Ef, Sf y Sr, y
presenta una correlacion baja con todas las variables restantes. El tercer componente tiene
una correlacion alta (> 0,90) con Cc y Cr, mientras que las demas variables presentan una
correlacion insignificante. Este puede denominarse como un componente del proceso de
organizacion para la cuenca del rio Caplina, como se muestra en la Tabla 12. Asimismo,
se identificaron los tres parametros mas relevantes, es decir, Rh (relieve relativo), Ff
(factor de forma) y Cc (coeficiente de compacidad). Finalmente, estos parametros se
utilizaron para la priorizacion de subcuencas, debido a que no estan interrelacionados

entre si (Figura 9).
Figura 9

Matriz de correlacion de Pearson
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Nota: Correlacion entre parametros morfométricos basada en el método PCA.

Para la priorizacion final, presentada en la Tabla 13, se aplic6 el método de suma
ponderada, teniendo en cuenta los factores mas relevantes del PCA (Ecuacién 6). El
analisis revela que las microcuencas 12 y 14 mantienen una calificacion general de Cp
baja, de 4,33, con un ranking de 1y 2, respectivamente; por lo tanto, su prioridad es muy
alta. Mientras tanto, la microcuenca 1 presenta el valor maximo de Cp, de 12,33, con un
ranking de 15 y, por consiguiente, la prioridad mas baja. Esta diferencia en la
vulnerabilidad a inundaciones y en las posibles intervenciones es de suma importancia.
El mapa prioritario de las microcuencas de la cuenca del rio Caplina, mostrado en la

Figura 10, demuestra que las iniciativas de implementacion de medidas de proteccion
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frente a flujos de detritos en las microcuencas 7 y 8 pueden ampliarse a las microcuencas

9y 10, asi como a otras subcuencas, segun la clasificacion de prioridad.

PCA = Rh + F3f + Cc ©
Tabla 13
Clasificacion final PCA

Micro- Rh Ff Cc Parametro Rar_lkipg de (_3Ia_se

cuencas compuesto Cp  Prioridad  prioridad
MC-1 7 15 15 12,33 15 Muy bajo
MC-2 11 12 13 12 13 Muy bajo
MC-3 15 7 10 10,67 11 Bajo
MC-4 12 13 11 12 14 Muy bajo
MC-5 14 9 9 10,67 12 Bajo
MC-6 13 14 2 9,67 10 Bajo
MC-7 10 2 6 6 5 Alto
MC-8 8 1 7 5,33 3 Muy alto
MC-9 9 4 4 5,67 4 Alto
MC-10 6 11 1 6 6 Alto
MC-11 5 8 12 8,33 9 Medio
MC-12 4 6 3 4,33 1 Muy alto
MC-13 2 10 8 6,67 8 Medio
MC-14 3 5 5 4,33 2 Muy alto

MC-15 1 3 14 6 7 Medio

Nota: Resultados de la clasificacion final obtenida mediante el andlisis de Componentes Principales (PCA)
de las microcuencas.
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Figura 10

Mapas de susceptibilidad de inundaciones repentinas
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Nota: Mapas que muestran la priorizacién de microcuencas en la cuenca del rio Caplina utilizando WCA
(a) y PCA métodos (b).

5.3.  Validacion de la precision de mapas de susceptibilidad
5.3.1. Mapa de inventario

La elaboracion de un mapa de inventario de inundaciones repentinas constituye
un componente fundamental para analizar la interaccion entre estos eventos
hidrometeoroldgicos y los factores condicionantes que los favorecen. En este estudio, se
recurrio a una combinacién de fuentes, entre ellas, informacion histérica proporcionada
por el Instituto Geol6gico, Minero y Metaltrgico (INGEMMET); reportes técnicos
publicados por el Instituto Geofisico del Pert (IGP); trabajo de campo, mediante el cual

se identificaron zonas afectadas por inundaciones; y, por altimo, el analisis de imagenes
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satelitales disponibles en Google Earth, correspondientes a periodos anteriores y
posteriores a las inundaciones. Esta triangulacion permitié identificar con precision 107

sitios con evidencia de inundaciones, como se muestra en la Figura 11.
Figura 11

Mapa de inventario de inundaciones
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Nota: Puntos rojos evidencia zonas de inundaciones basado en datos historicos

El modelo de validacion utilizé un analisis de conteo de eventos empleando
distribuciones de Poisson para modelar la frecuencia de los eventos. Ademas, se utilizo
el coeficiente de correlacidn de Spearman (rho de Spearman). Dado que la susceptibilidad
se expresa en categorias ordinales (muy baja a muy alta), para evitar sesgos por tamafio
de microcuenca, se analizd entre la clase ordinal de susceptibilidad y numero de

ocurrencias.
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5.3.2. Validacion del modelo andlisis de sumas ponderadas

La tabla 14 muestra datos de distintas subcuencas, clasificadas del modelo WSA.
Incluye la cantidad de eventos registrados, el area en km? y la densidad de eventos

(eventos por km?).

Tabla 14

Distribucién y densidad de eventos WSA

Micro- clase Puntuacion N Areakmz ~Densidad
cuencas eventos eventos
MC-1 Muy bajo 1 7 315,49 0,022
MC-6 Muy bajo 1 0 273,81 0
MC-10 Bajo 2 14 174,78 0,08
MC-4 Bajo 2 3 238,41 0,013
MC-13 Bajo 2 6 161,13 0,037
MC-5 Bajo 2 0 158,98 0
MC-11 Medio 3 22 140,54 0,157
MC-2 Medio 3 11 215,78 0,051
MC-12 Medio 3 0 93,12 0
MC-3 Alto 4 8 137,17 0,058
MC-14 Alto 4 8 79,55 0,101
MC-9 Alto 4 8 74,39 0,108
MC-7 Muy alto 5 8 51,16 0,156
MC-15 Muy alto 5 0 71,21 0
MC-8 Muy alto 5 12 39,43 0,304

Nota: La tabla muestra la distribucion de eventos por subcuenca, incluyendo su clasificacion por
exposicion, el nimero de eventos y la densidad de eventos mediante WSA.

El modelo lineal generalizado de Poisson (GLM) (Figura 12) indica que el
coeficiente estimado para SCORE fue = 0,5091 (EE = 0,074; z = 6,845; p < 0,001), con
un intervalo de confianza del 95 % para 3 de [0,363, 0,655]. Este resultado se interpreta
de forma mas directa mediante la razon de tasas (IRR), que es 1,664, lo que significa que,
por cada incremento de una clase, la tasa esperada de ocurrencias, ajustada por area se
multiplica por 1,664, equivalente a un incremento aproximado del 66,4 % en la tasa por
cada nivel adicional de susceptibilidad. El intervalo de confianza del 95 % para el IRR,
obtenido como es aproximadamente [1,44, 1,93], lo cual respalda que el efecto es positivo

y consistente.

También puede expresarse como un contraste entre los extremos de la escala
ordinal, de 1 (muy baja) a 5 (muy alta), lo que implica cuatro incrementos. Segun el

modelo, la razon de tasas esperadas entre las categorias muy alta y muy baja seria
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aproximadamente de 7,7. Es decir, las microcuencas clasificadas como de susceptibilidad
muy alta tendrian, en promedio, una tasa de ocurrencias entre 7 y 8 veces superior a la de
las microcuencas clasificadas como de susceptibilidad muy baja. Este resultado
constituye una evidencia estadistica robusta de que la clasificacion de susceptibilidad
jerarquiza de manera adecuada las microcuencas en funcién de la concentracién esperada

de eventos.
Figura 12

Poisson con desplazamiento log (Area km?) WSA

Dep. Variale: N_EVENTOS No. Observations: 15
Model: GLM Df Residuals: 13
Model Family: Poisson Df Model: 1
Link function: Log Scale: 1,0000
Method: IRLS Log-Likelihood: -67,065
Date: Sat, 28 Feb 2026 Deviance: 89,908
Time: 15;41;52 Pearson chi2: 79,2
No. Iterations: 5 Pseudo R-squ. (CS): 90,9551
Covariance Type: nonrobust

coef std err z P>|z] [@,025 0,975]
const -4,4728 0,260 -17,170 0,000 -4,983 -3,962
SCORE 90,5091 0,074 6,845 0,000 0,363 0,655

Nota: Resultados de la regresién del modelo lineal generalizado

La correlacion de Spearman entre las clases y la densidad de ocurrencias fue
moderada y positiva (p = 0,508), con un valor de p de 0,053, cercano al umbral
convencional de significancia (a = 0,05). Este resultado sugiere que las microcuencas
clasificadas con mayor susceptibilidad tienden a tener una mayor concentracion de
eventos por unidad de area, lo cual es conceptualmente relevante para la validacion
cuando las unidades espaciales presentan diferentes tamafios de area. Aunque la evidencia
estadistica es marginal bajo un criterio estricto de significancia del 5 %, el tamarfio del
efecto (p = 0,51) respalda la hipotesis de que la clasificacion de susceptibilidad captura,
al menos parcialmente, el gradiente esperado de ocurrencias al controlar el efecto del

tamano de la microcuenca.
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5.3.3. Validacion del modelo de anélisis de componentes principales

La Tabla 15 muestra datos de distintas subcuencas, clasificadas mediante el
modelo PCA. Incluye la cantidad de eventos registrados, el area en km? y la densidad de

eventos (eventos por km?).
Tabla 15

Distribucion y densidad de eventos PCA

Micro- clase Puntuacion N Areakmz Densidad
cuencas eventos eventos
MC-1 Muy bajo 1 7 315,49 0,022
MC-2 Muy bajo 1 11 215,78 0,051
MC-4 Muy bajo 1 3 238,41 0,013
MC-3 Bajo 2 8 137,17 0,058
MC-5 Bajo 2 0 158,98 0
MC-6 Bajo 2 0 273,81 0
MC-13 Medio 3 6 161,13 0,037
MC-11 Medio 3 22 140,54 0,157
MC-15 Medio 3 0 71,21 0
MC-7 Alto 4 8 51,16 0,156
MC-10 Alto 4 14 174,78 0,08
MC-9 Alto 4 8 74,39 0,108
MC-8 Muy alto 5 12 39,43 0,304
MC-12 Muy alto 5 0 93,12 0
MC-14 Muy alto 5 8 79,55 0,101

Nota: La tabla muestra la distribucion de eventos por subcuenca, incluyendo su clasificacion por
exposicion, el nimero de eventos y la densidad de eventos mediante PCA.

En la Figura 13, el coeficiente estimado para SCORE fue = 0,4147 (EE = 0,068;
z =6,063; p < 0,001), con un intervalo de confianza del 95 % para 3 de [0,281, 0,549].
Esto da lugar a una razon de tasas (IRR) de 1,514, lo que implica que cada incremento en
la clasificacion de susceptibilidad aumenta la tasa esperada de ocurrencias en un 51,4 %.
El intervalo de confianza para el IRR, calculado como [1,324, 1,732], respalda la relacion
positiva y estadisticamente significativa. Este gradiente también se interpreta como una
razon de tasas esperadas de 5,25 entre las categorias muy alta y muy baja. EI modelo

presenta un Pseudo R? de 0,913, lo que indica una alta capacidad explicativa.
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Poisson con desplazamiento log (Area km2) PCA
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No. Observations:
Df Residuals:

Df Model:

Scale:
Log-Likelihood:
Deviance:

Pearson chi2:

Pseudo R-squ. (CS):

Dep. Variable: N_EVENTOS
Model: GLM
Model Family: Poisson
Link Function: Log
Method: IRLS
Date: Sun, 01 Mar 2026
Time: 22;49;16
No. Iterations: 5
Covariance Type: nonrobust
coef std err
const -4,1850 0,238
SCORE 90,4147 0,068

-17,552

0,000 -4,652

6,063 0,000 0,281

Nota: Resultados de la regresién del modelo lineal generalizado

La correlacion de Spearman entre las clases y la densidad de ocurrencias fue

moderada y positiva (p = 0,44), con un valor p-valor de 0,10, lo que indica una tendencia

a que las microcuencas de mayor susceptibilidad presenten mayor concentracion de

eventos por unidad de area, aunque esta evidencia no alcanza significancia bajo el umbral

convencional de 0,05.
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DISCUSIONES

El analisis morfométrico de cuencas puede priorizar eficazmente las &reas con alto
riesgo de inundaciones repentinas, lo que ayuda en la planificacion de la gestion de
cuencas hidrograficas (Kotinas, 2021). Uno de los parametros mas relevantes es la
densidad de drenaje (Dd), que refleja la rapidez de la escorrentia superficial. Las
microcuencas con alta Dd (MC-13, MC-14, MC-15) muestran un drenaje mas rapido, lo
que aumenta la probabilidad de inundaciones debido a su escasa capacidad de infiltracion
(Raikwar & Pagare, 2019; Stoica et al., 2022). Asimismo, la pendiente media (As) revela
que en las microcuencas situadas en la parte media y baja de la cuenca, se reduce la
velocidad del flujo, lo que favorece la infiltracion del agua. Sin embargo, este proceso
también puede generar inundaciones al acumular méas agua en el terreno. Por otro lado,
las microcuencas ubicadas en la parte alta de la cuenca, con pendientes mas pronunciadas,
presentan un flujo méas rapido, lo que aumenta la escorrentia superficial y reduce la
infiltracion (Rahardjo, 2020), en consecuencia, las hace menos propensas a inundaciones

repentinas.

Los estudios demuestran que pardmetros morfométricos como el factor de forma
(Ff), presente en las microcuencas con formas mas alargadas y baja circularidad (como la
MC-7, MC-8 y MC-9) suelen presentar una mayor susceptibilidad a inundaciones debido
a la rapida concentracion de la escorrentia, en comparacion con las cuencas de forma mas
compacta y circular (Obeidat et al., 2021). El analisis de la curva hipsométrica (Hi)
permite clasificar las microcuencas en jovenes, maduras y antiguas, segun su fase de
equilibrio topogréafico (Strahler, 1952). Las microcuencas 7, 8, 9 y 10 son vulnerables a
inundaciones debido a su relieve joven y pendientes pronunciadas, ya que presentan
escorrentia rapida, lo que aumenta el riesgo de inundaciones y erosion (Mohammed,
2023). Estas microcuencas requieren atencion especial para evitar acumulaciones de agua

que puedan afectar la infraestructura y los ecosistemas.

El modelo de suma ponderada (WSA) permitid generar una clasificacion
preliminar de las microcuencas a partir de sus atributos morfométricos, constituyendo una
herramienta eficaz para jerarquizar espacialmente la susceptibilidad a inundaciones e

identificar areas potencialmente mas vulnerables (Meral & Eroglu, 2021; Tehrany et al.,
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2014). Este enfoque resulta particularmente pertinente al integrar en un Gnico indice la
contribucion relativa de multiples pardametros (relieve, forma, drenaje), lo que no solo
facilita la delimitacion de microcuencas con mayor vulnerabilidad, sino también la
interpretacion de las variables morfométricas que tienen un mayor impacto en la respuesta
hidroldgica esperada. Sin embargo, la robustez del modelo depende de la coherencia del
esquema de ponderaciones y su validacion frente a datos observacionales. En este sentido,
el uso del WSA se ve fortalecido cuando se complementa con métricas de validacion

basadas en ocurrencias reales (Hu & Mehrotra, 2012).

El andlisis de componentes principales (PCA) proporcion6 una Vision
complementaria al reducir la dimensionalidad del problema, identificando tres
componentes principales que explican el 93,1 % de la varianza total. Las variables mas
relevantes para la vulnerabilidad a inundaciones fueron la energia del relieve (Rh), el
factor forma (Ff), y el coeficiente de compactacion (Cc), que se correlacionaron
fuertemente con las microcuencas mas susceptibles. Este enfoque tiene varias ventajas
respecto a métodos tradicionales, que tienden a considerar cada pardmetro de manera
aislada. Al integrar varias variables en un solo modelo, el PCA ha permitido reconocer
patrones, que de otro modo, podrian haber pasado desapercibidos. Esto coincide con los
hallazgos de Abdrabo et al. (2023) y Wu (2021), quienes argumentan que el PCA es
altamente efectivo en el andlisis de riesgo hidroldgico, especialmente cuando se enfrentan
maultiples factores morfométricos interrelacionados. Diversos estudios han demostrado
que parametros geomorfométricos, como la densidad de drenaje, la relacion de
bifurcacion, el relieve de la cuenca y la pendiente, estan estrechamente correlacionados

con las microcuencas propensas a inundaciones (Ahmed et al., 2023).

Aunqgue tanto el modelo WSA como el andlisis de componentes principales (PCA)
han sido efectivos para identificar las areas de mayor riesgo de inundaciones, es
importante reconocer algunas limitaciones inherentes a estos enfoques. Ambos modelos
se basan principalmente en pardmetros morfométricos, lo cual puede no capturar
completamente la complejidad de los factores que influyen en las inundaciones.
Elementos como las condiciones climaticas, el uso del suelo, las caracteristicas de la
vegetacion y factores socioecondmicos (AlRifai et al., 2025; Chissende et al., 2025),

juegan un papel crucial en la dindmica de las inundaciones, pero no estan contemplados
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directamente en estos modelos. Por lo tanto, seria beneficioso combinar el WSA y el PCA
con otros enfoques que integren estos factores adicionales, 1o que permitiria obtener una
evaluacion mas holistica y precisa del riesgo de inundaciones. Esta integracion
enriqueceria el andlisis y proporcionaria una base mas solida para la toma de decisiones

en la gestion de riesgos de inundaciones.

La construccion de un inventario de 107 evidencias de inundacion repentina,
obtenidas de fuentes institucionales, trabajo de campo e interpretacion de iméagenes,
proporciona una base solida para contrastar los mapas de susceptibilidad. Esto permite
relacionar las ocurrencias observadas con la clasificacion espacial de los modelos. Dado
que el andlisis se realiza sobre microcuencas y con una variable respuesta tipo conteo, se
utilizé6 un modelo GLM Poisson con offset log (Area) para evitar sesgos por tamafio y
evaluar si un aumento en la susceptibilidad (SCORE) incrementa la tasa de ocurrencias
por unidad de &rea (Scott Long, 1997). Las métricas complementarias, como el
coeficiente de Spearman, evallan la capacidad del mapa para priorizar eventos y el patrén

monotadnico entre la jerarquia del mapa y las ocurrencias.

El rendimiento del modelo WSA muestra un desempefio sélido y coherente con
la hipotesis central de la susceptibilidad; en particular, el Modelo Lineal Generalizado de
Poisson (MLG) evidencia que cada nivel adicional de susceptibilidad incrementa la tasa
esperada de ocurrencias en aproximadamente un 66,4 % (TIR/IRR = 1,664; 3 = 0,5091;
p <0,001). De manera consistente, el modelo PCA también presenta una relacion positiva
y significativa, aunque de menor magnitud, con un aumento aproximado de un 51,4 %
por nivel (TIR/IRR = 1,514; B = 0,4147; p < 0,001). En conjunto, estos hallazgos
respaldan la validacion frente a eventos histéricos de inundacion, al indicar que las clases
de mayor susceptibilidad tienden a corresponder con mayores tasas de ocurrencias
observadas (Ali et al., 2020; Vojtek & Vojtekova, 2019), lo cual apoya la confiabilidad
predictiva de ambos enfoques, con un gradiente mas marcado en el modelo WSA.



CONCLUSIONES

Se delimitaron 15 microcuencas y se estimaron parametros morfométricos clave
asociados a la forma, al relieve y la red de drenaje, los cuales condicionan el tiempo
de concentracion, la eficiencia de escurrimiento y la respuesta hidrologica rapida
vinculada a inundaciones repentinas. Esta caracterizacion permitié comparar
cuantitativamente la propension relativa de cada microcuenca, constituyendo una

base objetiva para la clasificacion posterior de la susceptibilidad.

Se realizo la evaluacion de la susceptibilidad a inundaciones en la cuenca Caplina
mediante la aplicacion integrada de los modelos WSA (analisis de sumas
ponderadas) y PCA (andlisis de componentes principales), utilizando como
insumos parametros morfométricos. Con ello, se logro jerarquizar y priorizar las
microcuencas con mayor susceptibilidad relativa, destacando las microcuencas del
Diablo, Caramolle, Caplina y Vifiani en la parte media como unidades criticas. En
el caso del PCA, la sintesis estadistica explico el 93,1 % de la varianza total,
permitiendo identificar las variables de mayor influencia en el patrén de
susceptibilidad y aportando una base técnica para orientar la planificacion y las

intervenciones de manejo enfocadas en la reduccién del riesgo por inundaciones.

La validacion de los mapas de susceptibilidad a inundaciones generados con WSA
y PCA, contrastados con el inventario histérico y los datos de monitoreo, mostro
resultados coherentes con la distribucion espacial de las ocurrencias registradas. El
GLM evidencié una relacion positiva y significativa entre la clase de
susceptibilidad y la tasa de eventos en ambos casos, con un incremento aproximado
de un 66,4% por nivel para WSA (IRR =1,664) y de un 51,4 % por nivel para PCA
(IRR = 1,514), mientras que las correlaciones de Spearman aportaron evidencia
complementaria del gradiente esperado (mas consistente para WSA). En conjunto,
ambos mapas resultan consistentes con las ocurrencias observadas; sin embargo, el
modelo WSA presenta una mayor capacidad de jerarquizacion, por lo que ofrece
mayor utilidad para la priorizacion territorial al identificar microcuencas donde se

concentran mas eventos por unidad de area.



RECOMENDACIONES

Fortalecer la recopilacion, sistematizacion y actualizacion continua del inventario
histérico de inundaciones, complementandolo con monitoreo en tiempo real. La
disponibilidad de una base de datos mas completa y actualizada permitird mejorar
la calibracion y validacion de los modelos WSA y PCA, incrementando la precision
de los mapas de susceptibilidad y la confiabilidad de sus predicciones para la

gestion del riesgo a lo largo del tiempo.

Las microcuencas con clasificacion de alta y muy alta susceptibilidad, como las
microcuencas del Diablo, Caramolle, Caplina (parte media), Hospicio y Escritos
(parte baja) deben ser prioritarias para la implementacién de estrategias de
mitigacion de inundaciones. Se recomienda la construccion de infraestructuras,

como diques y drenajes, para reducir los impactos de las inundaciones repentinas.

A fin de mejorar la precision en la prediccion de eventos extremos, se recomienda
ampliar el uso de técnicas avanzadas de modelado y simulacion de fenémenos
hidrolégicos, integrando variables adicionales, como el cambio climético y la
variabilidad temporal de las precipitaciones y los factores socioeconémicos.

Se recomienda promover la participacion activa de las comunidades locales en la
gestion del riesgo por inundaciones, incorporandolas en procesos de identificacion,
validacion y actualizacion de zonas afectadas y puntos criticos. Para ello, es
pertinente implementar talleres participativos y actividades de sensibilizacion
orientadas a socializar e interpretar los mapas de susceptibilidad (WSA y PCA), de
modo que la poblacién comprenda sus implicancias y pueda fortalecer la toma de
decisiones informadas, la planificacion preventiva y la adopcion de medidas de

reduccién del riesgo.
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TITULO: APLICACION DE ESTADISTICA MULTIVARIADA Y TECNICAS DE DECISION MULTICRITERIO PARA LA'EVALUACION DE LA
SUSCEPTIBILIDAD A INUNDACIONES REPENTINAS EN LA CUENCA CAPLINA, TACNA, PERU.

Problema

Objetivos

Hipotesis

Variables

Indicadores

Método

Instrumentos

Problema general

¢(Como puede la estadistica
multivariada y técnicas de
decision multicriterio mejorar
el analisis de la
susceptibilidad a
inundaciones repentinas en la
cuenca Caplina?

Problemas especificos

¢Qué alternativas se pueden
implementar para superar los
desafios que presenta la
calidad y cantidad limitada de
datos meteorolégicos?

¢Como pueden los métodos
estadisticos y técnicas de
aprendizaje automatico no
supervisado ayudar a analizar
la relacion entre las variables
morfométricas y la
susceptibilidad a
inundaciones repentinas en la
cuenca del Caplina?

¢Qué procedimientos de
validacion pueden aplicarse
para evaluar la precision de
los mapas de susceptibilidad
obtenidos mediante WSA y
PCA frente a los registros
histéricos de inundaciones y
datos de monitoreo
disponibles?

Obijetivo general:

Aplicacion de la
estadistica multivariada y
técnicas de  decision
multicriterio  para la
evaluacion de la
susceptibilidad a
inundaciones  repentinas
en la cuenca Caplina,
Tacna, Perd.

Objetivos especificos

a) Desarrollar los
pardmetros

morfométricos de la
cuenca en el contexto
de la susceptibilidad a

inundaciones.

b) Aplicar modelos de
andlisis de sumas
ponderadas y analisis
de componentes
principales para
evaluar la
susceptibilidad a
inundaciones en la
cuenca Caplina.

C) Validar la precision de
los mapas de
susceptibilidad
obtenidos con WSA y
PCA usando registros
historicos y datos de
monitoreo.

Hipétesis general

El andlisis de susceptibilidad a
inundaciones repentinas en la cuenca del
rio Caplina, Tacna, Per(, mediante
enfoques de estadistica multivariada y
técnicas de decision  multicriterio,
permite identificar de manera precisa las
zonas de mayor riesgo de inundacion en
la region.

Hipotesis Especifica

a) El célculo de los pardmetros
morfométricos de la cuenca del
Caplina proporciona informacion
clave para identificar las areas méas
susceptibles a inundaciones
repentinas.

b) La aplicacion de  modelos
estadisticos basados en andlisis de
sumas ponderadas (WSA) y anlisis
de componentes principales (PCA),
optimiza la identificacion de areas
susceptibles a inundaciones
repentinas en la cuenca del rio
Caplina.

C) Los mapas de susceptibilidad
generados mediante WSA y PCA
presentan una precision significativa
al compararse con los registros
histéricos de inundaciones, lo que
confirma su utilidad en la gestién del
riesgo en la cuenca Caplina.

Variable dependiente

a) Areao extension de
inundaciones
repentinas.

b) Vulnerabilidad
inundaciones
repentinas.

Variable
independiente

a) Derivadas del
modelo de
elevacion  digital
(SRTM).

b) Parametros

morfométricos de
la cuenca.

c) Variables
derivadas del
andlisis estadistico
de sumas
ponderadas.

d) Variables
derivadas del
analisis de
componentes
principales.

Area o extension de
inundaciones (km?)

Vulnerabilidad a
inundaciones
repentinas (muy alto,
alto, medio, bajo y
muy bajo)

Modelo de elevacion
digital (m. s. n. m)

Parametros
morfométricos de la
cuenca (forma,
relieve, drenaje,
hidrologia y
almacenamiento)

PCA
final

WSA y
(clasificacion
de prioridades)

Tipo: Cuantitativo, ya
que se utilizan datos
numeéricos (parametros
morfométricos,
topograficos y registros
historicos).

Nivel: Descriptivo-
correlacional

La investigacidn tiene un
enfoque descriptivo para
identificar los factores
de susceptibilidad a
inundaciones repentinas
en la cuenca del Caplina.

Es correlacional porque
analiza la relacion entre
esas variables y la
susceptibilidad a
inundaciones.

Muestra: Datos
secundarios y
geoespaciales

Datos geoespaciales
celdas/pixeles del mapa
de la cuenca Caplina de
30 x 30 m de tamafio de
pixel con imagenes
satelitales.

107 puntos con evidencia
histdrica de inundaciones
(inventario).

Imagenes satelitales y
SIG.

Modelos estadisticos
multivariantes y
algoritmos de
deteccion de
inundaciones
repentinas.

Teledeteccion y
sistemas de
informacion
geografica
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