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RESUMEN  

En la costa ecuatoriana, las precipitaciones intensas inducen, de manera recurrente, 
a la ocurrencia de episodios de inundaciones que impactan severamente sobre la 
población. Se evaluó la susceptibilidad a las inundaciones en la cuenca del río 
Garrapata mediante una aproximación integrada, basada en herramientas 
geomáticas. La metodología incluyó la evaluación geoespacial de factores 
condicionantes, su modelación multivariable mediante el Proceso de Jerarquía 
Analítica (AHP) y, la generación de un mapa de susceptibilidad. El modelo fue 
validado con un índice de confiabilidad de 0,015, evidenciándose alta exactitud en 
la delimitación de unidades de susceptibilidad. Se identificó que la precipitación, 
altitud, pendiente, proximidad a la red de drenaje y el índice de potencia del flujo 
son los principales factores condicionantes en la ocurrencia de inundaciones. 
Aproximadamente, el 45,19 % de la superficie de la cuenca se clasifica como de muy 
alta a alta susceptibilidad, concentrándose, principalmente, en los sectores de 
llanuras aluviales. 

Palabras clave: análisis multicriterio, gestión del riesgo, ordenamiento territorial, 

respuesta hidrológica, riesgo hidrológico. 
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INTEGRATED EVALUATION OF FLOOD SUSCEPTIBILITY IN 

THE MANABITA BASIN USING GEOMATIC SPATIAL ANALYSIS 

TOOLS 

ABSTRACT 

On the Ecuadorian coast, intense precipitation recurrently induces the occurrence 
of flood episodes that severely impact the population. The susceptibility to flooding 
in the Garrapata River basin was evaluated using an integrated approach based on 
geomatic tools. The methodology included the geospatial assessment of conditioning 
factors, their multivariable modeling thru the Analytic Hierarchy Process (AHP), and 
the generation of a susceptibility map. The model was validated with a reliability 
index of 0.015, demonstrating high accuracy in the delineation of susceptibility 
units. It was identified that precipitation, altitude, slope, proximity to the drainage 
network, and flow power index are the main conditioning factors in the occurrence 
of floods. Approximately 45.19% of the basin's surface is classified as having very 
high to high susceptibility, mainly concentrated in the alluvial plain areas. 

Keyword: hydrological response, hydrological risk, land use planning, multi-criteria 

analysis, risk management. 

1. INTRODUCCIÓN 

Las crecidas e inundaciones se encuentran entre los eventos hidrometeorológicos 

más devastadores a nivel global, con un alto potencial para causar pérdidas 

humanas, daños materiales e interrupciones en infraestructuras como el transporte, 

la energía y el saneamiento (Choubin et al., 2025; Manopkawee et al., 2025). Estos 

eventos se producen principalmente durante episodios de lluvias intensas, cuando 

la escorrentía superficial supera la capacidad hidráulica de los cauces, provocando 

desbordamientos fluviales (Singha et al., 2025). La susceptibilidad a inundaciones 

depende de factores climáticos, hidrológicos, geomorfológicos y de coberturas y 

usos del suelo, siendo los factores topográficos y climáticos los más determinantes 

en la magnitud y frecuencia de estos eventos (Tetteh et al., 2026). 
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A escala global, entre las regiones más afectadas por inundaciones durante el 

período 2000-2025 se encuentran el sur y sudeste asiático, el África subsahariana 

y América Latina, según la Emergency Events Database (EM-DAT, 2025). Esta alta 

incidencia está asociada a sus localizaciones en el cinturón ecuatorial-tropical, 

influenciado por la oscilación latitudinal de la Zona de Convergencia Intertropical 

(ZCIT), estructura meteorológica sinóptica que genera abundantes e intensas 

precipitaciones durante la estación húmeda (Ramotubei et al., 2025), así como a 

factores fisiográficos, entre los que destacan, pendientes, suelos de baja 

permeabilidad y cauces de limitada capacidad hidráulica (Rifath et al., 2024). 

Ecuador ocupa el puesto 17 entre los 20 países con mayor exposición a las 

inundaciones, concentrándose una mayor recurrencia en la región litoral, con 

impactos que afectan a más de 80.000 personas anualmente (Camilloni et al., 

2020; Secretaria Nacional de Gestión de Riesgos [SNGR], 2025). Esta vulnerabilidad 

responde a la interacción de factores climáticos, como la influencia del ZCIT y 

eventos de El Niño-Oscilación del Sur (ENOS), y, condiciones geomorfológicas, 

incluyendo extensas llanuras aluviales y terrazas bajas que facilitan el 

desbordamiento de ríos (Vallecilla et al., 2022; Morales et al., 2025). Además, los 

efectos combinados del cambio climático, la expansión urbana no planificada y las 

prácticas inadecuadas de usos del suelo, han alterado los patrones de escorrentía 

superficial en cuencas hidrográficas, incrementando la exposición de las 

comunidades asentadas en áreas de llanuras aluviales (Garshasbi et al., 2025; 

Idowu et al., 2025). 

En respuesta a este panorama, la evaluación de la susceptibilidad a las 

inundaciones ha avanzado significativamente en los últimos años, incorporando el 

uso de datos de alta resolución y herramientas de análisis geoespacial. Estudios 

recientes han utilizado paquetes de datos climáticos de alta resolución, para 

caracterizar la distribución espacio-temporal de la precipitación, variable clave en 
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la génesis de eventos de crecidas (Ebrahimi et al., 2023; Tetteh et al., 2024; 

Usmani et al., 2025). De manera complementaria, El Modelo Digital de Elevación 

(MDE) y el levantamiento de información de coberturas naturales y usos del suelo 

derivadas de imágenes satelitales, han mejorado la caracterización morfométrica 

del terreno y de interpretación de las condiciones hidrológicas superficiales que 

influyen en la acumulación y escurrimiento de aguas (Abdel-Wahab et al., 2023; 

Zafar et al., 2024; Guo et al., 2025). 

En esta línea, múltiples investigaciones han adoptado enfoques integrados basados 

en información geoespacial de variables climáticas y físico-naturales, empleando 

herramientas de Sistemas de Información Geográfica (SIG) combinadas con 

técnicas de evaluación multicriterio para cartografiar la susceptibilidad a 

inundaciones (Das y Gupta, 2021; Nsangou et al., 2022; Chaulagain et al., 2023; 

Gacul et al., 2024).  En particular, el Proceso Analítico Jerárquico (AHP) ha 

demostrado ser una metodología eficaz para estructurar, jerarquizar y asignar 

pesos a factores determinantes, fundamentándose en juicios de expertos y 

validaciones empíricas, mediante registros históricos de eventos de inundaciones 

(Aslan, 2023; Aichi et al., 2024; Sar et al., 2025). 

En el contexto ecuatoriano, la evaluación de la susceptibilidad por crecidas se ha 

abordado principalmente mediante simulaciones hidrodinámicas (HEC-RAS), como 

en algunos casos de Quito (Orosco et al., 2024), Riobamba (Vallejo et al., 2024) y 

Flavio Alfaro (Cartaya y Mantuano, 2016). Paralelamente, se ha comenzado a 

incorporar tecnologías geomáticas para la delimitación post-evento de áreas 

inundadas utilizando radar satelital (Santana Castro et al., 2025).   

La cuenca del río Garrapata, en la provincia de Manabí, enfrenta cada año un alto 

riesgo de crecidas e inundaciones, con desbordamientos de hasta 1 m que afectan 

comunidades como Garrapatilla, Garrapata y El Aguacate, así como la 
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infraestructura vial y los sistemas productivos del valle aluvial (DesInventar, 2025). 

Esta exposición recurrente subraya la necesidad de evaluar la susceptibilidad a 

inundaciones y, para ello, el uso de herramientas geomáticas permite integrar 

datos climáticos, hidrológicos y de cobertura del suelo, lo que facilita identificar 

zonas críticas y generar productos cartográficos que respalden la planificación y 

las estrategias de mitigación del riesgo.  

En respuesta, esta investigación evalúa la susceptibilidad a crecidas en la cuenca 

del río Garrapata (provincia de Manabí) mediante un enfoque integrado que 

incorpora variables climáticas, hidrológicas, geomorfológicas y cobertura 

terrestre, empleando SIG y AHP. Los resultados generarán mapas de 

susceptibilidad que permitirán identificar áreas críticas, apoyar la planificación 

territorial, orientar estrategias de mitigación y contribuir a reducir la 

vulnerabilidad de las comunidades frente a eventos extremos. 

2. METODOLOGÍA  

La cuenca hidrográfica del río Garrapata, unidad espacial de interés en este trabajo, 

está ubicada dentro de la jurisdicción político-territorial del cantón Chone y, 

regionalmente, en la parte central de la provincia de Manabí, Ecuador. Esta unidad 

hidrográfica, que forma parte del sistema del río Chone, abarca aproximadamente 

133,40 km² y se encuentra delimitada por las coordenadas geográficas 00°31'16'' y 

00°40'44'' de latitud sur, y 79°55'45'' y 79°54'40'' de longitud oeste (Figura 1). 

La secuencia metodológica desarrollada para el logro de un modelo espacial de 

susceptibilidad a las inundaciones en la cuenca, como aproximación integrada, 

contempló el cumplimiento de tres etapas fundamentales: (a) recolección y 

sistematización de datos e información geoespacial, (b) geoprocesamiento 

espacial de factores condicionantes de inundaciones y, (c) construcción del modelo 

multicriterio integrado de susceptibilidad a las inundaciones. 
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Figura 1. Localización de la cuenca hidrográfica del río Garrapata, provincia 

Manabí, Ecuador. 

 

Fuente: Elaboración propia a partir de datos vectoriales del IGM y MDE. 

2.1. Datos, información espacial y herramientas 

2.1.1. Información pluviométrica 

Se utilizaron datos pluviométricos mensuales del período 1996–2021, obtenidos de 

la base WorldClim v2.1 (https://www.worldclim.org/) en formato ráster, con una 

resolución espacial de 4,65 km. Estos datos fueron integrados y procesados en una 

plataforma SIG para generar la distribución espacial de la precipitación (P) en la 
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cuenca, constituyendo un insumo clave para la modelación geoespacial de la 

susceptibilidad a las inundaciones. 

2.1.2. Modelo Digital de Elevación (MDE) 

El MDE, con una resolución espacial de 4 m, fue descargado del geoportal del IGM 

(https://www.geoportaligm.gob.ec). A partir de esta capa se derivaron parámetros 

morfométricos e hidrogeomorfológicos mediante técnicas de geoprocesamiento 

digital, que incluyeron: elevación (H), pendiente (S), densidad de drenaje (Dd), 

distancia a los ríos (Dri), índice topográfico de humedad (TWI), índice de potencia 

de corriente (SPI), curvatura planimétrica (Cpla) y curvatura del perfil (Cper). Estas 

variables fueron esenciales para representar la dinámica de la escorrentía 

superficial y la respuesta de la cuenca frente a eventos extremos de precipitación. 

2.1.3. Textura del suelo 

La información cartográfica digital referida a la textura superficial de los suelos fue 

obtenida del Sistema de Información Geográfica de Tierras y Territorios 

(SIGTIERRAS) del MAG (http://geoportal.agricultura.gob.ec). Esta información 

vectorial fue reclasificada según la textura del suelo y convertida a formato ráster, 

para su integración con las demás capas geoespaciales en el análisis multicriterio. 

2.1.4. Cobertura vegetal 

La cobertura vegetal se estimó a partir de imágenes satelitales Landsat obtenidas 

desde la plataforma EarthExplorer del United States Geological Survey (USGS) 

(https://earthexplorer.usgs.gov). Para ello, se calculó el Índice de Vegetación de 

Diferencia Normalizada (NDVI), el cual permitió cuantificar la densidad y estado de 

la vegetación, incorporándose como variable reguladora de la escorrentía superficial 

en la evaluación de la susceptibilidad a las inundaciones.  
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2.1.5. Geoprocesamiento y análisis espacial 

El procesamiento espacial se realizó en ArcGIS 10.3 de Environmental Systems 

Research Institute (ESRI). En este entorno SIG se ejecutaron operaciones de 

superposición espacial, reclasificación, normalización y ponderación temática para 

desarrollar un análisis multivariable orientado a la evaluación de la susceptibilidad 

a las inundaciones. 

2.2. Geoprocesamiento y análisis espacial de factores condicionantes de 

inundaciones 

Para la evaluación de la susceptibilidad a las inundaciones se integraron once capas 

temáticas, seleccionadas con base en la evidencia reportada en la literatura 

científica. Estas capas fueron procesadas en un entorno SIG mediante 

procedimientos de normalización y reclasificación, aplicando el método de cortes 

naturales de Jenks para generar clases homogéneas que optimicen la representación 

cartográfica y favorezcan la interpretación del modelo de susceptibilidad (Dutta y 

Deka, 2024). 

2.2.1. Precipitación (P) 

La distribución espacial de la precipitación, en formato ráster, fue recortada 

tomando como límite de referencia el perímetro o divisoria de aguas de la cuenca, 

utilizando para ello la herramienta Clip en un entorno SIG. Los sectores con mayores 

registros pluviométricos pueden generar excedencias en la capacidad hidráulica de 

los cauces, incrementando su susceptibilidad a las crecidas (Nsangou et al., 2022). 

2.2.2. Elevación (H) 

Las elevaciones fueron obtenidas directamente del MDE y procesadas en un entorno 

SIG. Los sectores de menor altitud funcionan como áreas de convergencia del flujo 
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superficial, favoreciendo la acumulación de escorrentía y, en consecuencia, 

incrementando su susceptibilidad a procesos de inundación. 

2.2.3. Pendiente (S) 

Las pendientes se derivaron, de igual manera, del MDE, usando la herramienta Slope 

en un entorno SIG. Superficies con baja inclinación facilitan la acumulación y 

permanencia del agua, lo que incrementa su susceptibilidad a procesos de 

inundación (Ashfaq et al., 2025). 

2.2.4. Curvatura del plano (Cpl) y perfil de curvatura (Cper) 

La curvatura del plano también se obtuvo a partir del MDE con la herramienta 

Curvature, en un entorno SIG. Terrenos con geometría cóncava o plana favorecen 

la convergencia del flujo y la acumulación de agua, lo que incrementa la 

susceptibilidad a las inundaciones (Al-kordi et al., 2025). 

2.2.5. Densidad de drenaje (Dd) 

La densidad de drenaje se calculó a partir de la red de drenaje de la cuenca del río 

Garrapata, utilizando la herramienta Line Density en un entorno SIG. Valores 

elevados favorecen una mayor conducción y generación de escorrentía superficial, 

lo que incrementa la probabilidad de que los cauces excedan su capacidad hidráulica 

y provoquen inundaciones (desbordes) (Chaulagain et al., 2023b). 

2.2.6. Distancia a los ríos (DRI) 

La distancia a los ríos se determinó a partir de la red de drenaje de la cuenca 

mediante la herramienta Euclidean Distance, en un entorno SIG. Las áreas próximas 

a los cauces fluviales presentan mayor susceptibilidad a inundaciones debido a la 

elevada probabilidad de desbordamientos y acumulación de agua (Shadmaan y 

Hassan, 2024). 



 

396 

 
 

  

2.2.7. Índice de humedad topográfica (TWI) 

El TWI se calculó en un entorno SIG mediante la herramienta Raster Calculator, 

aplicando la expresión propuesta por Beven y Kirkby (1979): 

TWI = ln ∗ (
a

tanβ
) 

Donde a corresponde al área de contribución acumulada y β a la pendiente (°). 

Valores elevados indican mayor capacidad de retención de agua y, por ende, una 

mayor probabilidad de ocurrencia de inundaciones (Chowdhury, 2024). 

2.2.8. Índice de potencia del flujo (SPI) 

El SPI se calculó en un entorno SIG mediante la herramienta Raster Calculator, 

aplicando la fórmula: 

SPI = [ln(As + 0.001) ∗ ((
β

100
+ 0.001))] 

Donde As representa la acumulación del flujo y β es la pendiente en porcentaje (%). 

Valores elevados indican mayor capacidad erosiva y riesgo de desbordamiento, lo 

que incrementa la probabilidad de inundaciones en sectores aguas abajo 

(Chowdhury, 2023). 

2.2.9. Tipo de suelo (Text.S) 

La textura del suelo se obtuvo transformando la capa vectorial de este parámetro a 

formato ráster, mediante la aplicación Polygon to Raster en un entorno SIG. Los 

suelos arcillosos y franco-arenosos presentan menor capacidad de infiltración (bajas 

tasas de infiltración) y, por lo tanto, son muy propensos a generar encharcamiento 

superficial durante la ocurrencia de lluvias con alta intensidad, lo que incrementa 

la probabilidad y susceptibilidad a las inundaciones (Krishnan et al., 2025).  



 

397 

 
 

  

2.2.10. Índice Normalizado de Diferencia de Vegetación (NDVI) 

La cobertura vegetal se estimó mediante el cálculo del NDVI en un entorno SIG, 

utilizando imágenes satelitales Landsat 8 adquiridas durante el año 2023, 

correspondientes al sensor Operational Land Imager (OLI), utilizando la herramienta 

Raster Calculator con la fórmula: 

NDVI =
(NIR − RED)

(NIR + RED)
 

Donde NIR corresponde a la banda del infrarrojo cercano (Banda 5) y RED a la banda 

del rojo (Banda 4). Los valores bajos indican vegetación escasa y rala y, en 

consecuencia, mayor susceptibilidad a las inundaciones (Dutta et al., 2023). 

2.3. Modelo de integración multicriterio: Proceso de Jerarquía Analítica (AHP) 

El AHP de Saaty (1980) es una técnica multicriterio que organiza y estructura los 

factores involucrados en una jerarquía, y, mediante comparaciones por pares y 

juicio de expertos, cuantifica la importancia relativa de cada criterio. Para evaluar 

la importancia relativa entre cada par de criterios, se utilizó la escala de valoración 

establecida por Saaty (Tabla 1). 

Tabla 1. Escala de Saaty para la valoración cualitativa, ponderación y reciprocidad 

entre pares de criterios. 

Escala 
Calificación 
numérica 

Recíproca 

Igual de importante 1 1 

Igual o moderadamente importante 2 1/2 

Moderadamente importante 3 1/3 

De moderada a fuertemente importante 4 1/4 

Fuertemente importante 5 1/5 
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Escala 
Calificación 
numérica 

Recíproca 

Fuertemente importante a muy fuertemente 
importante 

6 1/6 

Muy fuertemente importante 7 1/7 

Muy fuertemente importante a extremadamente 
importante 

8 1/8 

Extremadamente importante 9 1/9 

Fuente: Shrestha et al. (2025). 

Un valor de la razón de consistencia (CR) igual o inferior a 0,10 indica que los juicios 

de expertos son confiables. Si la CR supera este umbral, es necesario revisar y 

modificar la matriz de comparación para corregir posibles inconsistencias. 

Con los pesos validados, se calculó el índice de susceptibilidad a las inundaciones 

(FSI), con lo cual se generó el modelo espacial (mapa) representativo de los niveles 

de susceptibilidad en la cuenca, con base en la siguiente expresión (Panchal y 

Shrivastava, 2022): 

FSIAHP =∑(Fci ∗ WAHPi
)

n

i=1

 

donde WAHP representa la ponderación obtenida mediante el AHP para cada uno de 

los factores condicionantes (Fci).  

3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

3.1. Distribución espacial de los factores condicionantes de inundaciones 

3.1.1. Precipitación (P) 

La distribución espacial de la precipitación muestra totales anuales, en general, 

todos altos, con un rango significativamente amplio que se extiende entre 1163 mm 

y 1548 mm (Figura 2A), siguiendo un gradiente altitudinal ascendente en sentido 
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suroeste – noreste. En este contexto, Ashfaq et al. (2025) indican que la excesiva 

precipitación puede superar la capacidad de los cauces, provocando 

desbordamientos e inundaciones fluviales. 

Los montos máximos registrados en el área se concentran en el sector nororiental 

de la cuenca alta, correspondiéndose con un área de elevada susceptibilidad a las 

inundaciones; además, bajo estas características pluviométricas, aunadas a la 

topografía accidentada, representa una fuente importante que aporta a la 

concentración del escurrimiento superficial, así como a la iniciación del tránsito 

de crecientes, a través de sus inclinados cauces. 

En contraposición, en el sector noroccidental de la cuenca alta, así como en las 

partes media y baja, se registran menores montos pluviométricos anuales, con lo 

cual, estos sectores, sobre todo los correspondientes a la cuenca media y baja, 

representan, más bien, áreas de recepción y retención temporal de la escorrentía 

superficial y, en consecuencia, espacios susceptibles al desarrollo de escenarios 

de inundaciones propiamente dichas. 

3.1.2. Elevación (H) 

El análisis hipsométrico de la cuenca del río Garrapata muestra un rango altitudinal 

comprendido entre 17 y 693 msnm (Figura 2B). Las áreas comprendidas entre 17 y 

100 msnm, correspondientes a unidades de llanura aluvial, presentan alta 

susceptibilidad a inundaciones debido a su baja altitud y proximidad al cauce 

principal. En estos sectores, la acumulación de agua superficial es prolongada, lo 

que favorece el encharcamiento y la expansión de las áreas inundadas durante los 

eventos de crecida. Este comportamiento coincide con lo señalado por Zzaman et 

al. (2021), quienes destacan que las zonas de baja elevación concentran mayores 

volúmenes de escorrentía superficial, aumentando la extensión de las zonas 

inundadas. 
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Figura 2. Distribución espacial de los factores condicionantes de inundaciones: (A) 
precipitación, (B) elevación, (C) pendiente, (D) índice de humedad topográfica. 

 

Fuente: elaboración propia. 
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Por otro lado, las altitudes superiores a 100 msnm corresponden a zonas 

transicionales donde el flujo superficial se orienta hacia los tramos bajos de la 

cuenca, aportando caudales que intensifican los procesos de inundación en el valle 

aluvial. 

3.1.3. Pendiente (S) 

La distribución espacial de las pendientes en la cuenca muestra valores que oscilan 

entre 0° y 69,33° (Figura 2C). Las áreas con pendientes planas y suaves, 

comprendidas entre 0° y 7,34°, son las que presentan mayor susceptibilidad a las 

inundaciones, debido a que son las que menos facilitan la movilidad del agua y, por 

el contrario, tienen una alta capacidad de retener el encharcamiento superficial 

producto del exceso de lluvia que no logra infiltrarse, o el escurrimiento que ingresa 

a ellas de los terrenos circundantes o del desborde de los cauces. Elsadek et al. 

(2024) reportan que en estas zonas la velocidad del escurrimiento superficial 

disminuye, lo que incrementa la retención hídrica y el tiempo de concentración, 

favoreciendo la saturación del suelo y el estancamiento prolongado del agua en la 

superficie.  

Por su parte, las áreas con pendientes moderadas a fuertes (> 7,34°), localizadas 

en la parte media y alta de la cuenca, facilitan la evacuación del flujo superficial 

y reducen la permanencia del agua en superficie. 

3.1.4. Índice de humedad topográfica (TWI) 

La distribución espacial del TWI en la cuenca mostró valores que oscilan entre 0,59 

y 30,78 (Figura 2D). Los valores moderadamente altos, comprendidos entre 6,04 y 

30,78, corresponden a áreas con mayor susceptibilidad a inundaciones, asociadas a 

la acumulación de flujo y la saturación del suelo. Según Mshelia et al. (2024), estos 

sectores presentan un elevado potencial de retención de agua, lo que permite 

identificar zonas con alta probabilidad de superficies saturadas. En este contexto, 
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las áreas con TWI más elevado coinciden con los sectores bajos y planos de la cuenca 

media y baja, funcionando como zonas de recepción y almacenamiento temporal 

del escurrimiento superficial, lo que incrementa la vulnerabilidad a la ocurrencia de 

inundaciones. 

3.1.5. Índice de potencia del flujo (SPI) 

Ozegin y Ilugbo (2025) señalan que la inclusión del SPI en simulaciones de escenarios 

de inundaciones mejora la predicción de eventos repentinos, especialmente en 

regiones montañosas donde la combinación de las altas pendientes con la dinámica 

erosiva de los cursos de agua intensifica los procesos hidrogeomorfológicos. Los 

valores altos de SPI, superiores a 2,03 (Figura 3A), se concentran en las zonas media 

y altas de la cuenca, donde las pendientes pronunciadas y la dinámica erosiva de los 

cauces facilitan un flujo rápido y concentrado. Esta alta energía incrementa la 

velocidad de las crecientes, la erosión de riberas y la sedimentación en tramos 

bajos, elevando la probabilidad y severidad de inundaciones (Chauhan et al., 2025). 

3.1.6. Curvatura del plano (Cpl) y perfil de curvatura (Cper) 

A lo largo de toda la cuenca, las superficies de terreno con curvaturas cóncavas, 

identificadas mediante el análisis de la curvatura del plano (Figura 3B) y del perfil 

de curvatura (Figura 3C) actúan como colectores naturales de escorrentía, lo que 

aumenta la acumulación de agua durante lluvias intensas; por ello, estos sectores 

presentan alta susceptibilidad a inundaciones (Das y Gupta, 2021). 

3.1.7. Tipo de suelo (Text.S) 

La distribución textural en la cuenca muestra un predominio de suelos franco-

arcillosos, que ocupan aproximadamente el 54 % del territorio, seguidos de suelos 

francos con un 40 % (Figura 3D).  
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Figura 3. Distribución espacial de los factores condicionantes de inundaciones: (A) 

índice de potencia del flujo, (B) curvatura del plano, (C) perfil de curvatura, (D) 

textura del suelo. 

 

Fuente: elaboración propia. 
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Esta composición condiciona la respuesta hidrológica de la cuenca, ya que los suelos 

con mayor proporción de arcilla presentan baja permeabilidad e infiltración y alta 

capacidad de retención de agua, lo que puede favorecer la generación de 

escorrentía superficial durante eventos de precipitación intensa (Varma et al., 

2025). 

En particular, los sectores con predominio de suelos franco-arcillosos, 

principalmente en la cuenca media y baja, actúan como zonas de concentración y 

retención de escorrentía, aumentando la exposición a inundaciones, mientras que 

las áreas con suelos francos, con mayor capacidad de infiltración, contribuyen a 

atenuar parcialmente el flujo superficial, funcionando como zonas de 

amortiguamiento frente a eventos extremos. 

3.1.8. Densidad de drenaje (Dd) 

La densidad de drenaje en la cuenca del río Garrapata varía entre 0 y 4,96 km/km² 

(Figura 4A). Los valores más altos, entre 1,71 y 4,96 km/km², se concentran en áreas 

de convergencia de cauces, donde se produce un incremento del caudal pico y una 

mayor probabilidad de inundaciones, debido a la reducción de la infiltración y al 

aumento de la escorrentía superficial (Lee y Rezaie, 2022). Por el contrario, los 

sectores con densidad de drenaje más bajas (<1,71 km/km²) se encuentran en zonas 

periféricas, actuando como áreas de retención temporal del escurrimiento. 

3.1.9. Distancia a los ríos (DRI) 

El análisis de la distancia a los ríos muestra valores que van de 0 a 1450 m, siendo 

los sectores ubicados a menos de 142 m de los cauces principales y secundarios los 

de mayor exposición a inundaciones (Figura 4B). Esta proximidad al sistema de 

drenaje incrementa significativamente el riesgo de afectación durante eventos de 

crecidas, en línea con lo reportado por Guoyi et al. (2023). 
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Figura 4. Distribución espacial de los factores condicionantes de inundaciones: (A) 

densidad de drenaje, (B) distancia a los ríos, (C) índice de vegetación de diferencia 

normalizada. 

 

Fuente: elaboración propia. 
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Por el contrario, los sectores situados a mayor distancia de los cauces presentan un 

riesgo menor y, en muchos casos, funcionan como zonas de recepción y retención 

del escurrimiento superficial. 

3.1.10. Índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) 

La distribución espacial del NDVI en la cuenca del río Garrapata varía entre -0,08 y 

0,63, lo que refleja variaciones importantes en la cobertura vegetal (Figura 4C). Los 

valores cercanos a -0,08 corresponden a áreas con vegetación muy escasa, suelo 

desnudo o cuerpos de agua, mientras que los valores máximos, próximos a 0,63, 

representan sectores con vegetación moderada a densa. En los sectores con NDVI 

bajo, la limitada cobertura vegetal reduce la capacidad de interceptar y retener la 

lluvia, incrementando la escorrentía superficial y concentrando el flujo hacia los 

cauces, lo que eleva la probabilidad de inundaciones (Riaz y Mohiuddin, 2025). 

3.2. Modelación integrada multivariable para la evaluación de la 

susceptibilidad a las inundaciones 

La integración multivariable de los factores condicionantes de inundaciones 

mediante el método de comparación de pares permitió asignar pesos ponderados 

que reflejan la contribución relativa de cada criterio en la susceptibilidad a las 

inundaciones en la cuenca del río Garrapata (Tabla 2). 

El análisis de ponderación indica que la precipitación posee el mayor peso relativo 

dentro del modelo (24,38 %), evidenciando su papel determinante en la génesis de 

eventos de crecidas, en concordancia con lo reportado por Chukwuma et al. (2021). 

Aunque es un factor extrínseco, su influencia resulta determinante al actuar como 

detonante de los procesos de inundación y definir los patrones espaciales de 

pluviosidad que condicionan la respuesta hidrológica del terreno.  
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Tabla 2. Pesos ponderados de contribución relativa de cada criterio en la 

susceptibilidad a las inundaciones, valor propio máximo, índice de consistencia y 

razón de consistencia en la cuenca del río Garrapata. 

Criterios P H S TWI SPI Cpl Cper Text.S Dd Dri NDVI Promedio % λmax CI CR 

P 0,27 0,33 0,30 0,24 0,30 0,20 0,20 0,24 0,17 0,30 0,16 0,25 24,38 

11,24 0,024 0,015 

H 0,13 0,17 0,20 0,18 0,20 0,16 0,16 0,18 0,14 0,20 0,13 0,17 17,18 

S 0,09 0,08 0,10 0,12 0,10 0,12 0,12 0,12 0,12 0,10 0,11 0,11 10,88 

TWI 0,07 0,06 0,05 0,06 0,05 0,08 0,08 0,06 0,09 0,05 0,09 0,07 6,61 

SPI 0,09 0,08 0,10 0,12 0,10 0,12 0,12 0,12 0,12 0,10 0,11 0,11 10,88 

Cpl 0,05 0,04 0,03 0,03 0,03 0,04 0,04 0,03 0,06 0,03 0,07 0,04 4,07 

Cper 0,05 0,04 0,03 0,03 0,03 0,04 0,04 0,03 0,06 0,03 0,07 0,04 4,07 

Text.S 0,07 0,06 0,05 0,06 0,05 0,08 0,08 0,06 0,09 0,05 0,09 0,07 6,61 

Dd 0,04 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 0,02 0,04 0,03 2,63 

Dri 0,09 0,08 0,10 0,12 0,10 0,12 0,12 0,12 0,12 0,10 0,11 0,11 10,88 

NDVI 0,04 0,03 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02 0,01 0,02 0,02 0,02 1,82 

Fuente: elaboración propia. 

En cuanto a los factores intrínsecos, la elevación presenta un peso de 17,18 %, 

mientras que la pendiente, el SPI y la DRI aportan valores cercanos al 10,88 % cada 

una. Estas variables reflejan las condiciones morfométricas y topográficas que 

controlan el comportamiento del flujo superficial y la acumulación de agua. De 

acuerdo con Wu et al. (2023), las áreas con baja elevación y pendiente tienden a 

concentrar el escurrimiento y a favorecer la acumulación de agua, incrementando 

la probabilidad de inundaciones. Este efecto se intensifica en zonas próximas a los 

cauces fluviales, donde la combinación de baja pendiente y corta distancia al 

drenaje genera condiciones propicias para el desbordamiento, como lo evidencian 

Janizadeh et al. (2019). 

Por su parte, variables como el TWI, la textura del suelo, la curvatura del plano, el 

perfil de curvatura, la densidad de drenaje y el NDVI, con pesos inferiores al 6,61 
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%, desempeñan un papel complementario. Aunque su contribución directa es menor, 

resultan esenciales para caracterizar la dinámica física del sistema, ya que influyen 

en la infiltración, la capacidad de retención y la interacción del agua con la 

superficie. Según Mondol et al. (2025), estos factores modulan los procesos de 

escorrentía local y la propagación de flujos de inundación, condicionando la 

extensión y severidad de los eventos. 

La validación del modelo, a través de los índices λmax, CI y CR, demuestra la 

consistencia y confiabilidad de la matriz de comparación de pares, garantizando que 

los pesos asignados representan de manera precisa la influencia relativa de cada 

variable en la susceptibilidad a inundaciones. En conjunto, el modelo confirma que 

la interacción entre factores extrínsecos e intrínsecos proporciona una visión 

integral de los procesos hidrológicos que determinan la ocurrencia y distribución 

espacial de las inundaciones en la cuenca. 

3.3. Mapa de susceptibilidad a las inundaciones 

La modelación espacial de la susceptibilidad a las inundaciones en la cuenca del río 

Garrapata evidencia una distribución muy diversa de los sectores expuestos (Figura 

5). Los resultados muestran una predominancia de zonas clasificadas con 

susceptibilidad alta y muy alta, que en conjunto representan el 45,19 % de la 

superficie total. Estas áreas se concentran principalmente a lo largo de los 

corredores fluviales y sus planicies adyacentes, donde los gradientes topográficos 

reducidos, combinados con altas densidades de drenaje y escasa cobertura vegetal, 

facilitan la acumulación y el desbordamiento del flujo superficial. 

A su vez, aproximadamente el 25,43 % del territorio presenta una susceptibilidad 

media, lo que indica una respuesta hidrológica intermedia, sensible a variaciones de 

intensidad y duración de la precipitación. Estas zonas actúan como espacios de 

transición, donde la saturación del suelo y la disminución de la capacidad de 
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infiltración durante lluvias extremas pueden detonar procesos locales de inundación 

o anegamiento temporal. 

Figura 5. Modelo geoespacial integral de la susceptibilidad a las inundaciones en la 

cuenca del río Garrapata. 

 

Fuente: elaboración propia. 
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Finalmente, las clases de susceptibilidad baja y muy baja, que comprenden el 29,37 

% del área de estudio, se distribuyen principalmente en sectores altos y montañosos 

de la cuenca. Estas áreas se caracterizan por pendientes pronunciadas, baja 

conectividad hidrológica con la red de drenaje y alta cobertura vegetal, condiciones 

que favorecen la interceptación de la lluvia, el incremento de la infiltración y la 

reducción de la escorrentía superficial. 

4. CONCLUSIONES 

El uso de herramientas geoespaciales permitió integrar factores geomorfológicos, 

hidrológicos, climáticos y de cobertura terrestre, posibilitando una muy buena 

aproximación en la identificación de los sectores de mayor susceptibilidad a las 

inundaciones y, proporcionando criterios técnicos sólidos para la planificación 

territorial y la gestión de riesgos. 

El análisis multivariable indicó que la precipitación, la elevación, la pendiente 

topográfica, la distancia a los ríos y el índice de potencia del flujo son los factores 

de mayor influencia en la susceptibilidad a las inundaciones. El modelo presentó un 

CI de 0,015, respaldando su robustez y una muy buena delimitación de los sectores 

más propensos a generar escenarios de inundaciones según sus condiciones. 

El modelo de susceptibilidad a inundaciones reveló que el 45,19 % de su territorio 

presenta niveles de susceptibilidad alta a muy alta, concentrados en las llanuras 

aluviales y zonas adyacentes a la red de drenaje, constituyendo una condición crítica 

de exposición para la población, la infraestructura y las actividades productivas. 
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