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1. Titulo
Prediccion de zonas susceptibles a incendios forestales aplicando técnicas de aprendizaje

automatico en el canton Zapotillo, Loja — Ecuador



2. Resumen

Un incendio forestal afecta grandes extensiones de ecosistemas a nivel mundial, causando
dafios ambientales. En Ecuador se ha presenciado esta realidad, debido a que el 38% de
los eventos naturales y antropicos que afectaron al pais, entre 2010 y 2018 fueron
incendios forestales. La region de la Sierra fue la mas afectada por los incendios,
representando el 80% a nivel nacional. En esta region, la provincia de Loja se encuentra
entre las mas impactadas del pais, con un 19% de los eventos registrados. En particular,
el cantdn Zapotillo fue afectado significativamente por estos eventos, debido a sus
extensas areas de bosque seco, albergando una diversidad floristica y faunistica
significativa. En respuesta a esta problematica, la presente investigacion modeld la
probabilidad de ocurrencia de incendios forestales en el cantdn Zapotillo. Se aplicaron
tres algoritmos de aprendizaje automatico supervisado (RL, MARS y LMT) con 164
puntos (incendio y no incendio) correspondientes al periodo 2018 — 2021, que sirvieron
para entrenar (75 %) y validar (25 %) los modelos. Se utiliz6 ocho variables de entrada
asociadas a factores ambientales, topograficos y antrépicos. EI modelo de RL obtuvo el
mejor rendimiento con un Area Bajo la Curva (AUC) de 0,65 (set de entrenamiento) y
0,63 (set de validacién). Con este modelo, se generé un mapa de probabilidad de
ocurrencia de incendios forestales (enero — diciembre 2020), lo que permitié automatizar
la evaluacién del riesgo mediante un analisis espacio-temporal, determinando que las

zonas urbanas son las que presentan mayor probabilidad a incendios.

Palabras clave: incendios forestales, aprendizaje automatico, regresion logistica,

evaluacion del riesgo de incendio.



Abstract

The effects of forest fires on ecosystems worldwide cause significant environmental
damage. Ecuador has experienced this reality, as forest fires accounted for 38% of the
natural and anthropogenic events that affected the country between 2010 and 2018. The
Sierra region was the most affected by fires, representing 80% of all fires at the national
level. Among the provinces of this region, the province of Loja is one of the most affected,
with 19% of the events registered. This event had a particular impact on the Zapotillo
canton, due to its extensive areas of dry forest, which is home to a wide variety of flora
and fauna. In response to this problem, the present research models the probability of the
occurrence of forest fires in Zapotillo canton. Three supervised machine learning
algorithms (RL, MARS and LMT) were applied to 164 points (fire and non-fire)
corresponding to the period 2018 - 2021, which served to train (75 %) and validate (25
%) the models. Eight input variables associated with environmental, topographic and
anthropogenic factors were used. The RL model obtained the best performance with an
Area Under the Curve (AUC) of 0.65 (training set) and 0.63 (validation set). With this
model, a map of probability of occurrence of forest fires (January - December 2020) was
generated, which allowed automating the risk assessment through a spatio-temporal

analysis, determining those urban areas are those with the highest probability of fires.

Keywords: forest fires, machine learning, logistic regression, fire risk assessment.



3. Introduccion

El fuego es considerado como un regulador de ecosistemas, debido a que cumple un
papel en la estructura, funcionamiento y dinamica de los medios terrestres, siendo parte
fundamental de la historia evolutiva de la tierra, por medio de comportamientos climaticos y a
la susceptibilidad natural, en especial en temporadas de sequia (Castillo et al., 2003; Villers,
2006). Cuando el fuego deja de ser controlado en los ecosistemas, se convierte en un incendio
forestal, cuya magnitud, duracién y propagacion dependera en gran medida del tipo de
vegetacion presente en el ecosistema terrestre (bosque, pastizal, humedal, matorral, sabana,
etc.) (Pausas, 2020). Los incendios forestales causan diversos efectos en los ecosistemas, como
la degradacion del suelo (cambios en el pH, erosion, aumento de la desertificacion y/o
disminucion de su conductividad eléctrica), contaminacion de las fuentes de agua y cambios
en la composicion de la atmosfera (Bodi et al., 2012), deterioro de la flora y fauna debido a la
disminucion de materia orgéanica y nitrégeno en el humus como resultado de la combustion de
compuestos organicos Yy sustancias nitrogenadas (Pinta et al., 2023). No obstante, la magnitud
de estos eventos varia en funcion de la intensidad, frecuencia y duracion de los eventos
(Gonzalez, 2017).

Di Bella et al. (2008) mencionan que los factores que influyen en la combustion,
propagacion y duracién de los incendios estan asociados a las condiciones de susceptibilidad
que favorecen la probabilidad de expansion del fuego. Estos factores incluyen las
caracteristicas del material combustible, las condiciones meteorolégicas (como la falta de
precipitacion, velocidad del viento, baja cantidad de humedad y altas temperaturas) (FAO,
2021), y las actividades antrépicas como la deforestacién, los incendios y los cambios de uso
del suelo para la conversion de bosques en asentamientos humanos (SADMQ, 2013). Ademas,
se debe tener en cuenta la accesibilidad a vias, la proximidad a centro urbanos, la distancia a
area pobladas, la cercania a cuerpos de agua y la elevacion (Reyes y Lojan, 2022).

Segun el Ministerio del Ambiente del Ecuador (MAE, 2013) y el Sistema de Alerta del
Distrito Metropolitano de Quito (SADMQ, 2013), se estima que solo el 4% de los incendios
forestales en el pais son de origen natural, mientras que el 96% son causados por actividades
antropogenicas. En Ecuador, EI Servicio Nacional de Gestion de Riesgos y Emergencias
(SNGRE, 2021), comenta que, desde el afio 2018, se han registrado las siguientes pérdidas de
cobertura vegetal: en el afio 2018 con 4143.63 ha afectadas, en el afio 2019 increment6 a

8503.50 ha afectadas, para el afio 2020 disminuy0 a 6024.00 ha afectadas y finalmente en el
4



afio 2021 se documentaron 782.50 ha afectadas hasta el mes de septiembre, posicionando a la
provincia de Loja como una de las mas impactadas a nivel nacional (SNGRE, 2021). En el
mismo informe del SNGRE, el Gltimo incendio registrado en 2021 ocurrid el 23 de septiembre
en el canton Zapotillo, sector Guasimal, con un origen desconocido y clasificado como de
grado 3, afectando un total de 200 ha (SNGRE, 2021).

Por lo que, el canton Zapotillo fue seleccionado como zona de estudio para este trabajo
debido a sus extensas areas de bosques secos, con la finalidad de generar informacién sobre la
probabilidad que tienen estas zonas de sufrir incendios forestales, ya que los bosques secos en
la provincia de Loja son considerados "areas de interés especial” para la conservacion
(Chiriboga y Andrade, 2005), debido a que albergan una diversidad floristica y faunistica
significativa, asi como sus altos niveles de endemismo, al encontrarse en la zona de endemismo
Tumbesino (Aguirre et al., 2019). Sin embargo, en los Gltimos afios, estos bosques han
experimentado sobreexplotacion y degradacion causada por la extraccion de madera, quemas
para la expansion de la frontera agricola y el sobrepastoreo de ganado (Mendoza et al., 2021).
Este deterioro ha provocado un aumento significativo en la frecuencia y la gravedad de los
incendios forestales, fendmeno atribuido al cambio climatico. Por consiguiente, resulta
fundamental prever con la mayor precision posible las zonas con mayor susceptibilidad a
incendiarse. Esta informacion es fundamental para las autoridades encargadas de la gestion y
planificacion forestal, la asignacion de recursos, los servicios de emergencia y los sistemas de
alerta temprana (Tien Bui et al., 2017).

Para llevar a cabo el estudio de la probabilidad de incendios forestales, es fundamental
emplear la teledeteccion, dado que esta técnica posibilita la vigilancia de las condiciones de la
vegetacion tanto antes como después de un incendio mediante el uso de imagenes satelitales.
Esto facilita la evaluacién de la severidad del incendio, la tasa de perdida de la cobertura vegetal
y el proceso de recuperacion de la misma (Di Bella et al., 2008). El uso de imagenes satelitales
es crucial para el analisis de los incendios forestales, volviéndose importantes en la
implementacion de modelos de aprendizaje automatico basados en indices espectrales para el
monitoreo de estos eventos (Gholinejad y Khesali, 2021).

Diversas investigaciones han abordado la prediccion de incendios forestales mediante
la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico de Maxima Entropia (MaxEnt), Redes
Neuronales Artificiales (ANN), Bosques Aleatorios (RF) y Maquinas de Vectores de Soporte
(Valdez et al., 2017). Ademaés, Reyes y Lojan (2022), proponen utilizar técnicas de aprendizaje



supervisado como arboles de decision (LMT), regresion logistica (RL) y splines de regresion
adaptativa multivariante (MARS).

Por lo tanto, para abordar esta problemética se ha planteado la siguiente interrogante:

¢Que tan eficiente es el modelo de prediccion para identificar y mapear las zonas
susceptibles a incendios forestales, utilizando herramientas de aprendizaje automatico
(Machine Learning) en el cantén Zapotillo, Loja — Ecuador?

Bajo este contexto, el objetivo general de este estudio es desarrollar un modelo de
simulacion espacial mediante la aplicacion de técnicas de Machine Learning para identificar
zonas susceptibles a incendios forestales en el canton Zapotillo, Loja — Ecuador. Para lograr
este propasito, se plantean los siguientes objetivos especificos: en primer lugar, establecer una
linea base de las variables predictivas para identificar la ocurrencia de incendios forestales en
el cantdn Zapotillo; en segundo lugar, construir un modelo de simulacion espacial utilizando
técnicas de Machine Learning, que estime la probabilidad de ocurrencia de incendios forestales
en diferentes areas del cantdn Zapotillo; y finalmente, automatizar el modelo de simulacion
espacial para identificar y delimitar areas con diferentes niveles de riesgo a incendios forestales
en el canton Zapotillo.



4. Marco teérico

4.1. Bosques secos

Los bosques secos son areas donde se asientan las poblaciones debido a que cuenta con
suelos adecuados para la agricultura. Debido a esto, estos bosques han venido experimentando
una mayor intervencién y destruccion en comparacion con los bosques himedos (Aguirre et
al., 2006). Estos bosques son ecosistemas vegetales caracterizados por una precipitacion anual
que varia entre 350 y 800 mm, y una temporada seca que dura al menos cinco a seis meses
(Aguirre et al., 2014).

Los bosques secos en la region occidental de Ecuador y el noroeste de Perd, conforman
el “Centro de Endemismo Tumbesino”, abarcando una extension de 135 000 km?, ubicados
desde Manabi hasta la costa del norte de Perd, siendo un &rea reconocida a nivel mundial por
su alta biodiversidad y la presencia de especies endémicas, lo que la convierte en una de las
regiones mas destacadas en términos de conservacion bioldgica. Ademas, se considera uno de
los hotspots de biodiversidad del planeta, debido a la concentracion de especies Unicas y
amenazadas que alberga (Aguirre et al., 2014; Paladines, 2003). Asimismo, el Centro de
endemismo Tumbesino, cuenta con un alto nimero de especies de aves endémicas registradas,
ademas posee vegetacion de tipo costera, con flora adaptada a ecosistemas en condiciones de
aridez, considerandose el 31% de la superficie total de la provincia de Loja, como bosque seco
(Lozano, 2002).

Segun Ramirez et al. (2018) la proteccion y conservacion del bosque seco son
fundamentales tanto para los organismos que lo habitan como para la vida humana. Es
importante reconocer los servicios ecosistémicos que este ecosistema nos brinda, es decir, los
beneficios que la sociedad puede obtener de €él. Estos servicios incluyen el suministro de
alimentos, especies ornamentales y materiales de construccion, la regulacion del clima, la
calidad del agua y la prevencion de la erosion del suelo, asi como aspectos culturales como
elementos ceremoniales, ecoturismo e identidad. Por lo tanto, estas zonas se consideradas como
imprescindibles para el desarrollo en la vida del planeta. Sin embargo, todos estos procesos
estan amenazados por actividades antropogénicas como la degradacion de suelo, deforestacion,
incendios forestales, expansion agricola, desarrollo urbano, entre otros (CNF, 2010).

4.2. Incendios forestales
Los incendios forestales se generan cuando la vegetacion del area se quema debido a

un fuego que puede ser causado tanto por factores naturales como por actividades antropicas.
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Se entiende como un incendio forestal a la propagacion descontrolada del fuego sobre la
vegetacion aledafia, incluyendo arboles, arbustos, pastizales y/o cultivos. Cabe recalcar que en
la actualidad se usan de manera indistinta los términos "fuego"” e "incendio", el primero se
refiere al elemento en si, mientras que el segundo es una expresion que describe su
manifestacion (Plana et al., 2016).

Los incendios forestales son comunes en todas las areas de Ecuador, pero la region de
la Sierra es la méas afectada. Esto se debe a la presencia de extensas areas de bosques de
Eucalyptus introducidos, lo que proporciona una gran cantidad de combustible para el
desarrollo de incendios forestales. Por lo tanto, la region de la Sierra es altamente susceptible
a este tipo de amenaza (Anchaluisa, 2013).

Los incendios forestales pueden ser superficiales, subterraneos o de copa. En el primer
caso, se da cuando la propagacion del fuego se produce de manera horizontal sobre la superficie
del terreno alcanzando una altura de hasta metro y medio. Estos incendios afectan a los
combustibles vivos y muertos presentes en el area, como pastizales, hojas, ramas, ramillas,
arbustos, pequefios arboles en regeneracién natural o plantados, troncos y humus, entre otros
(CNF, 2010). Los incendios subterraneos ocurren cuando un incendio de superficie se propaga
hacia el subsuelo. Durante este proceso, la ignicion afecta la materia organica acumulada y en
las raices, pudiendo incluso llegar hasta los afloramientos rocosos. En general, estos incendios
carecen de llamas visibles y presentan una baja emisién de humo (CNF, 2010).

Finalmente, los incendios de copa, son considerados los méas devastadores peligrosos y
dificiles de contener, debido a que consumen toda la vegetacién en su trayectoria. Estos
también comienzan de manera superficial, pero en este caso, las llamas se propagan
verticalmente desde el nivel del suelo, escalando la vegetacion hacia arriba que actia como

combustible en forma de escalera hasta llegar a las copas de los arboles (CNF, 2010).

4.2.1. Probabilidad a que ocurran incendios forestales

Segun Pérez-Verdin et al. (2013), los factores que influyen en la magnitud de los
incendios se pueden dividir en dos categorias principales: ambientales y antropogeénicos. Los
factores ambientales incluyen la precipitacion, la temperatura y la altitud. Estos elementos
pueden afectar la disponibilidad de combustible y la propagacion del fuego. Por otro lado, los
factores antropogénicos estan relacionados con la actividad humana y pueden incluir la
distancia a caminos, la distancia a localidades y la distancia a zonas deforestadas. Estos factores
pueden influir en la probabilidad de inicio de incendios y en la capacidad de respuesta y control

de los mismos.



Verda y Salas (2011) mencionan que la frecuencia de los incendios forestales esta
influenciada por una variedad de factores ambientales y humanos, los cuales determinan la
probabilidad de inicio y propagacion del fuego. Estos factores pueden ser agrupados en cuatro
categorias principales: condiciones meteoroldgicas, tipo y estado de la vegetacion, variables
topograficas y actividades humanas. Asi mismo, Oliveira et al. (2012) menciona que los
factores fisicos representan las caracteristicas naturales del territorio, mientras que los factores
humanos son variables significativas debido a su influencia en la aparicion de incendios
forestales.

Las variables comunmente utilizadas para la determinacion de la probabilidad de
ocurrencia de incendios forestales implican elementos ambientales, factores fisicos y humanos,

cuya influencia se describe a continuacion.

4.2.1.1. Factores ambientales que facilitan en la ocurrencia y propagacion de incendios
forestales

Para que se inicie un incendio, se requiere la presencia simultanea de tres componentes
esenciales: una fuente de calor, un material combustible y oxigeno. Una vez que se ha iniciado,
la propagacion del fuego se ve afectada por tres factores principales: las caracteristicas del
combustible, las condiciones climaticas y la topografia (Diaz et al., 2013).

En base a lo que comentan Diaz et al., (2013) el combustible de un incendio forestal
consiste en materiales vegetales, tanto vivos como muertos, que son capaces de encenderse y
arder cuando se exponen a una fuente de calor (e.g. hojas, aciculas, ramas y humus), que se
acumulan de forma natural en el ecosistema debido al proceso de descomposicion de la
vegetacion. Sin embargo, también puede haber combustibles generados por actividades
humanas, como la deforestacion, que contribuyen a la disponibilidad de material inflamable en
el entorno forestal. Lo que respecta a fuente de calor, se refiere a que en un bosque no puede
ocurrir una combustidn espontanea, es decir, no se produce un incendio sin una fuente externa
de calor. Para que se produzca un incendio en un bosque, se necesita una fuente de
incandescencia externa que tenga una temperatura mayor a 200°C (CNF, 2010).

El andlisis del clima es fundamental para comprender los incendios forestales teniendo
en cuenta variables como la humedad relativa, la temperatura del aire, la precipitacion y la
velocidad del viento. Estas variables meteoroldgicas influyen en todos los aspectos de los
incendios forestales, incluyendo su inicio, propagacion e intensidad. Este tipo de eventos
ocurren cuando se combinan altas temperaturas, baja humedad relativa y niveles de

precipitacion que han secado la vegetacién hasta un punto inflamable. Ademas, se requiere una
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fuente de combustion, ya sea natural o causada por actividades humanas (Pazmifio, 2019). La
velocidad del viento es un estimulante en la intensidad de un incendio forestal debido a que
reduce la cantidad de humedad en la vegetacion, mientras provee de oxigeno para que se de la
combustion, ademas, la inflamabilidad y la distribucion de la vegetacion son controladas por
la precipitacion de la zona, los cuales influyen en la intensidad de un incendio forestales
(Haynes Bradstock et al., 2012).

Por Gltimo, estan los aspectos topograficos (elevacion, pendiente y aspecto). La
pendiente es un factor que influye en la velocidad y direccion de la propagacion de un incendio
(Castellnou et al., 2009), ademas, tiene relacion con el tamafio del fuego, si el incendio
desciende por pendientes pronunciadas la velocidad de propagacion del fuego disminuye, por
otro lado, si el incendio asciende, afectard mas extensiones de terreno, esto se debe a que la
disposicion tipica de las flamas en altura y la tendencia del aire caliente a ascender ocasionan
un impacto mas directo en la vegetacion de las partes altas (Ruiz, 2004). Sin embargo, el
resultado puede variar dependiendo de otros factores y fuerzas involucradas en el fenomeno
(Castellnou et al., 2009). La elevacion y el aspecto del terreno influye en la distribucion y
composicion de la vegetacion, ademas de la humedad del material combustible, condicionando
el estado del combustible, que se seca mas rapido en las laderas expuestas al sol, apareciendo

mayor cantidad de combustible (Verdu y Salas, 2011).

4.2.1.2. Factores antropicos que contribuyen en la ocurrencia y propagacion de
incendios forestales

Segun Reyes y Cordova (2021) los incendios forestales se dan a causa de actividades
antrdpicas, las cuales, en su mayoria estan cerca de las poblaciones. La FAO (2021) menciona
que la gran parte de los incendios son causados por la mano del hombre. Asi mismo,
actualmente, la mayoria de los incendios forestales en Ecuador son de naturaleza
antropogeénica, en el que mas del 95% de estos eventos son ocasionados por las actividades del
hombre, siendo el cambio y uso de suelo a agricola la principal actividad causante de los
incendios, seguidamente del aumento de asentamientos humanos, el aumento de la
deforestacién y la pérdida de conocimientos tradicionales sobre el manejo del fuego en areas
agricolas (ESA, 2015; Pazmifio, 2019).

Un estudio realizado en Espafia, menciona que gran parte de su territorio se vio afectada
por el incremento de estructura poblacional, los usos agricolas y ganaderos por motivos
econdmicos, la quema extensiva de restos forestales, pastizales y matorral (Pernas et al., 2011).

Bajo este contexto, los investigadores han considerado importante el uso de variables
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antropicas en los estudios de probabilidad a incendios forestales para tener una mejor precision
en base al territorio. Un caso seria de Vilar del Hoyo (2008), el cual en su estudio uso variables
de infraestructura (carreteras, lineas eléctricas, pistas, campos de tiro, vias de ferrocarril), y

socioecondmicas (variacion de la poblacién, hoteles, areas recreativas).

4.2.2. Efectos de los incendios forestales

Los efectos en la vegetacion después de un incendio son la modificacion de su
estructura, composicion y servicios ecosistémicos, provocando el reemplazo de especies
nativas por especies invasoras/exoticas, una vez que se dan estos reemplazos de especies, puede
resultar en una menor cantidad de precipitacion en la zona, cambios en la temperatura y
humedad del suelo (Gonzélez, 2017).

Segun Gonzélez (2017) los incendios forestales pueden afectar a los animales
vertebrados e invertebrados de diversas maneras, como la muerte de individuos, la pérdida de
habitat, territorios, refugio y alimentacion, ocasionando desequilibrios en los ecosistemas,
como la destruccion de vegetacion y cambios en la composicion de especies. Ademas,
provocan migraciones de animales, aves, insectos y microorganismos, asi como desequilibrios
ecologicos y rupturas en la cadena bioldgica.

Los incendios forestales también tienen un impacto negativo en la actividad biol6gica
del suelo, lo que provoca una alteracion en el ciclo de nutrientes. Esta alteracion se debe a la
reduccion de los microorganismos que descomponen los compuestos organicos y facilitan la
disponibilidad de nutrientes para las plantas (Gonzalez, 2017). Durante un incendio se puede
alcanzar temperaturas de 1200 a 1400 °C dentro de la masa de combustién, estas incidencias
de calor, modifican las propiedades fisico-quimicas y bioldgicas del suelo. En el caso de que
existan varios incendios en una misma zona, se incrementa la erosion, disminuye su fertilidad,

dando como resultado un suelo pobre en nutrientes (Cuesta y Giraldo, 2013).

4.2.3. Incendios forestales en bosques secos

Los incendios forestales ocurren en la mayoria de ecosistemas del planeta, aunque su
propagacion depende de la cantidad de combustible que se dispone para que ocurra el fuego y
la cantidad de humedad que presenta dicho combustible (Mondal y Sukumar, 2016). Los
bosques secos son uno de los ecosistemas forestales mas vulnerables del planeta, debido a la
fuerte alteracion causada por la actividades naturales y actividades antropogenicas. Estos

bosques tienen una estacién seca que puede extenderse hasta 8 meses, volviéndolos
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susceptibles a incendios forestales todo el afio, debido a que tienen una precipitacion media por
mes inferior a 100 mm (Calvo et al., 2013).

Durante la estacion seca se produce una acumulacion de hojarasca y restos de madera
en el suelo del bosque debido a la caida de las hojas de los &rboles caducifolios y los vientos
intensos, convirtiéndose en combustible, credndose un entorno propicio para la propagacion de
incendios forestales (Otterstrom et al., 2006). Los incendios forestales en bosques secos son
ocasionados en gran medida de manera intencional por agricultores con la intension de
expandir sus campos agricolas o realizando limpieza de los pastos, esto debido a que las
condiciones climaticas y los suelos de estos bosques presentan alta fertilidad y buenas
propiedades fisicas, volviéndolas atractivas para el desarrollo de actividades antropogénicas
(Vargas y Campos, 2018).

Los informes del Servicio Nacional de Gestion del Riesgo y Emergencia indican que
en Ecuador entre 2010 y 2018 los incendios forestales representaron el 38% de los fenGmenos
naturales que generan riesgo en el pais. La region sierra es la mas afectada por los incendios,
en el que se registré que un 80% de los incendios a nivel Nacional ocurrieron dentro de esta
region. Por otro lado, la regién costa sufrié un 18% de los incendios forestales, mientras que la
regién amazonica e insular solo experiment6 un 2% de afectacion (Banco de Desarrollo de
América Latina, 2020). Estos datos reflejan la distribucidn desigual de los incendios forestales

debido a la presencia de bosques secos en diferentes regiones del pais.

4.3. Deteccion de incendios forestales

Los incendios forestales representan una importante preocupacion en términos
ambientales, debido a que, si no se logra detectar el evento, genera impactos negativos
irreversibles en los ecosistemas, la economia y la vida humana. Por lo tanto, la deteccion
temprana de estos incendios se convierte en una herramienta fundamental para combatir de
manera mas efectiva esta problematica (Cardenas et al., 2015).

El analisis de incendios forestales es un procedimiento de alta complejidad debido a la
amplia gama de factores que afectan su aparicion y comportamiento. Por lo tanto, la utilizacion
de tecnologias y aplicaciones predictivas resultan ser esenciales para generar informacion
relevante en la gestion de incendios forestales. Este método de deteccion se basa en un conjunto
de procedimientos, para descubrir y anticipar la localizacion de un posible incendio, por medio
del uso de focos de calor, indices de vegetacion y teledeteccion.

La deteccidon de los focos de calor se realiza utilizando sensores remotos que capturan

la energia emitida por la superficie en las longitudes de onda del infrarrojo medio y térmico.
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Los umbrales para identificar los focos de calor se establecen en funcion de las temperaturas
alcanzadas por los incendios, que pueden variar entre 300 °C y 1500 °C dependiendo del tipo
de vegetacion, la cantidad de combustible acumulado y las condiciones ambientales, entre otros
factores (Di Bella et al., 2008).

4.3.1. Teledeteccion

La teledeteccion se basa en la observacion de objetos desde una distancia en la que no
exista contacto directo con ellos. Los sensores remotos pasivos estan posicionados en diferentes
plataformas, y se encargan de capturar la energia electromagnética reflejada por el sol y emitida
por la superficie terrestre en diferentes longitudes de onda. Estas longitudes de onda incluyen
el espectro visible (0,4-0,7 um), el infrarrojo cercano (0,7-1,3 um), el infrarrojo medio (1,3-8
pum) y el infrarrojo térmico (8-14 um) (Di Bella et al., 2008). Para identificar la susceptibilidad
a incendios forestales se han utilizado diferentes métodos y algoritmos a diferentes escalas,
ecosistemas y localidad a través de los sistemas de informacion geogréafica y técnicas de
teledeteccion. En la actualidad se ha viralizado el uso de técnicas de mineria de datos, debido
a que permiten el analisis de problemas complejos que contienen mdltiples variables,
construyendo modelos predictivos a partir de extensas bases de datos, también conocidos como
técnicas de aprendizaje automatico (Reyes y Balcazar, 2021).

La precision para detectar y estimar los incendios forestales esta influenciada por la
calidad de la imagen y la metodologia empleada. Por esta razon, los investigadores desarrollan
metodologias que permiten transformar los datos originales de los satélites con el objetivo de
mejorar la capacidad de discriminacion de las areas afectadas por el fuego. Una de las

transformaciones més comunes utilizadas son los indices espectrales (Gomez y Martin, 2008).

4.3.2. Indices espectrales:

Los indices espectrales son una herramienta que proporciona informacion de forma
rapida y no destructiva sobre extensiones territoriales grandes, con una resolucion espacial
moderada y una alta frecuencia temporal. Esto los hace Utiles para el monitoreo continuo de
cambios en la vegetacion, el suelo y otros aspectos del paisaje a lo largo del tiempo (Buzzi et
al., 2017). Por lo tanto, los indices espectrales en un incendio forestal, tienen la funcion de
resaltar las areas afectadas por incendios en comparacion con otras coberturas, ya sea la
vegetacion existente antes del incendio (cuando se utiliza un enfoque de analisis multitemporal)

0 la vegetacion que surge después del incendio (Gdmez y Martin, 2008).
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Los indices de vegetacion se los usa en el ecosistema como indicadores cuantitativos,
esto se debe a que involucra el verdor de las plantas, la tierra sin vegetacion y la presencia de
agua que se basa en datos obtenidos por satélites (Carbajal y Onofre, 2020). Por medio de la
teledeteccion se puede obtener imégenes multitemporales que son usadas para la evaluacion y
monitoreo de la vegetacion a diferentes niveles (global, regional, nacional y local) (Mufioz,
2013). Por lo tanto, un Indice de Vegetacion se lo puede considerar como un parametro
calculado a partir de reflectancia en diferentes longitudes de onda, y que muestra una
sensibilidad especial hacia la vegetacion que cubre el area (Mufioz, 2013).

Algunos de los indices espectrales utilizados en estudios de condiciones de vegetacion
y suelo, mostrados en la Tabla 1, incluyen el indice de Vegetacion de la Diferencia
Normalizada (NDVI), el indice de Suelo Desnudo (BSI), el indice de Humedad (Moisture), el
indice de Vegetacion Ajustada al Suelo (SAVI), el indice de Estrés Hidrico (MSI), el indice
de Calcinacion Normalizada (NBR), el indice de Diferencia Normalizada de Humedad
(NDMI), el indice de Vegetacion Atmosféricamente Resistente (ARVI), el indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada Verde (GNVI) y el indice de Vegetacion Normalizada
Verde (NDWI). Estos indices proporcionan informacion valiosa para el monitoreo y analisis
de incendios forestales (De La Casa y Ovando, 2006; Gilabert, 1997; Gonzéalez, 2020; Reyes y
Lojan, 2022; Solis et al., 2021).

Tabla 1. indices espectrales de condiciones del suelo y vegetacion

Indice Descripcién Rango Interpretacion

-1a-0.1 Superficies con escasa

El NDVI es capaz de cubierta vegetal
indice de Vegetacion de  proporcionar una estimacion
la Diferencia de la cantidad, calidad y
Normalizada (NDVI)  desarrollo de la vegetacion al -0.1a0.1 Superficies con
medir la biomasa verde, que se vegetacion media

determina a través del éarea

foliar y el contenido de o
clorofila. 0l1lal Superficies con alta

cubierta vegetal

Nota: Adaptado de Informe de variables que se utilizan para la generacion de modelos de
susceptibilidad de incendios con la identificacion de sus fuentes para descarga por Lojan (2020).
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Indice Descripcién Rango Interpretacion
-1a-0.8 Suelo desnudo
-0.8a-0.6 Cubierta de dosel casi
ausente
-0.6a-0.4  Cubierta de dosel muy
baja
i El NDMI permite determinar  -0.4a0 Cubierta de dosel seca
Indice de Diferencia el contenido de agua de la
Normalizada de vegetacion, lo que a su vez : :
Humedad (NDMI) posibilita la identificacion de Cubierta de dosel medio
areas con problemas de estrés ~ 020.2  baja, bajo estrés hidrico
hidrico.
Cubierta de dosel media
0.2a0.4 alta, estrés hidrico
medio
Cubierta de dosel alta,
0.4a0.6 sin estrés hidrico
Cubierta de dosel muy
0.6a0.8 alta, sin estrés hidrico
Cubierta total de dosel,
08al sin estrés hidrico
-la-0.1 Cuerpos de agua
El ARVI es una version .
) ajustada del NDVI que tiene -0.1a0.1  Areas rocosas, arenosas
Indice de Vegetacion  en cuenta la dispersion 0 nieve
Atmosféricamente atmosférica en la banda de
Resistente (ARVI) reflectancia roja _medlante el 01204 Hierbas y arbustos
uso de mediciones en
longitudes de onda azules.
04al Arboles
Indice de Vegetacion de EI GNDVI se utiliza para
Diferencia Normalizada evaluar la cantidad y salud de  -1a-0.2 Suelo desnudo

verde (GNDVI)

la vegetacion en un érea
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determinada, es mas sensible a
la variacion de la clorofila que
el NDVI.

-0.2a0.2

Vegetacion moderada

02al

Vegetacion sana

Nota: Adaptado de Informe de variables que se utilizan para la generacion de modelos de
susceptibilidad de incendios con la identificacion de sus fuentes para descarga por Lojan (2020).

indice Descripcion Rango Interpretacion
El BSI identifica zonas con -1a0 Vegetacion arbustiva
A escasa vegetacion, usando un
Indice de Suelo Desnudo indicador  numérico  que
(BSI) combina bandas espectrales L, ,
azules, rojas, infrarrojas 0a0.6 Vegetacion herbacea
cercanas e infrarrojas de onda
corta para capturar las
variaciones del suelo. 06al Suelo desnudo
Alto crecimiento de
<-0.25 vegetacion posterior al
fuego
Bajo crecimiento de
-0.25a-0.1  vegetacion posterior al
fuego
El NBR detecta las areas )
quemadas y monitorea la -0.1a0.1 Zonas estables o sin
) recuperacion del ecosistema quemar
Indice de Calcinacion  por medio de bandas
Normalizada (NBR) espectrales_ de _ infrarrojo 51 4027 Cubierta de dosel seca
cercano e infrarrojo de onda
corta, que son sensibles a las
variaciones en la vegetacion.
0.27a0.44
Cubierta de dosel seca
0.44 a 0.66 Zonas guemadas con
gravedad moderada-baja
> 0.66 Zonas quemadas con
gravedad alta
i El Moisture es una medida
Indice de Humedad gue indica el nivel de <0.2 Suelo desnudo
(Moisture) humedad presente en el suelo
y la vegetacion -
0.2a0.8 Vegetacion Sana
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>0.8 Suelo cubierto por

vegetacion
-1a-0.3 Superficies sin agua,
sequias
) El NDWI detecta y controla i
Indice de Agua de los cambios leves en la  0-320 Sequia moderada
Diferencia Normalizada cantidad de agua en las masas
(NDWI) de agua, realzando estas
cantl_dades en las imagenes 0a0.2 Inundacién, humedad
satelitales alta
02al Superficie del agua

Nota: Adaptado de Informe de variables que se utilizan para la generacion de modelos de
susceptibilidad de incendios con la identificacion de sus fuentes para descarga por Lojan (2020).

indice Descripcion Rango Interpretacion
-1a-0.1 Superficies con escasa
SAVI es una medida de la cubierta vegetal
indice de Vegetacion ~ vegetacion que corrige el
Ajustada al Suelo NDVI para tener en cuenta la .
(SAVI) influencia del suelo -01a01 Superficies con

vegetacion media

0.lal Superficies con alta
cubierta vegetal

Nota: Adaptado de Informe de variables que se utilizan para la generacion de modelos de
susceptibilidad de incendios con la identificacion de sus fuentes para descarga por Lojan (2020).
4.4. Satélites utilizados para el monitoreo de los incendios forestales

En esta seccion se detalla el uso de satélites como medios para monitorear los incendios
forestales, incluyendo una descripcion de los satélites especificos utilizados con este proposito
y resaltando su importancia en la deteccion temprana, seguimiento y evaluacion de la magnitud
de los incendios forestales.
44.1. Sentinel-2

Este satélite fue creado con el propdsito de recolectar informacion en diversas franjas
del espectro electromagnético, que van desde la luz visible hasta el infrarrojo térmico en un

tiempo de revision de 10 dias. Emplea tecnologia avanzada de radar y Optica de alta precision
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para obtener imagenes minuciosas de la superficie del planeta, lo cual facilita la supervision y
el estudio de distintos fendmenos y alteraciones medioambientales (NASA EARTHDATA,
2020). Desde 2015, se han empleado imégenes satelitales de las misiones Sentinel-2 para
detectar incendios en diversas regiones del mundo casi en tiempo real. Este satélite dispone de
las combinaciones de bandas necesarias para aplicar varios indices que permiten identificar
intentos de incendios y analizar variables como la severidad (Gonzélez, 2020), debido a que
cuenta con una cdmara multiespectral de alta resolucion, con trece bandas espectral, para poder
tener una nueva perspectiva de la superficie terrestre y de la vegetacion (ESA, 2015).

El uso de los satélites Sentinel-2 ha demostrado ser extremadamente Util en una amplia
variedad de aplicaciones. Su capacidad para proporcionar datos precisos y actualizados a nivel
mundial ha mejorado significativamente la capacidad de los cientificos, los responsables
politicos y otros usuarios para tomar decisiones informadas en relacion con el medio ambiente
y los recursos naturales (Gascon et al., 2017).

Segun la ESA (2015) y Pérez et al. (2020), el satélite Sentinel-2A resultd de una
colaboracion estrecha entre la Agencia Espacial Europea (ESA), la Comision Europea, la
industria, proveedores de servicios y usuarios de datos. Donde la construccién y el desarrollo
se llevé a cabo mediante un consorcio de 60 compafiias, encabezado por Airbus Defence and
Space, con el respaldo de la agencia espacial francesa CNES para mejorar la calidad de las
imagenes, y del Centro Aeroespacial Alemé&n DLR para optimizar la recuperacion de datos a
través de comunicaciones oOpticas. Ademas, el satélite Sentinel-2A se distingue por tener
bandas multiespectrales mejoradas, una resolucién espacial de 10 metros para las bandas del

espectro visible RGB y un intervalo de revisita de 5 dias (Brovkina et al., en 2020).

4.4.2. Satélite SNPP-VIIRS

En el satélite Suomi National Polar-orbiting Partnership (SNPP) estd presente la
herramienta Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS), siendo el instrumento mas
grande a bordo de este satélite, el cual recopila iméagenes radiométricas en longitudes de onda
visibles e infrarrojas de la tierra, la atmosfera, el hielo y el océano. Los datos recopilados por
VIIRS, provenientes de 22 canales que abarcan todo el rango del espectro electromagnético, se
emplean para la observacion de incendios en curso, vegetacién, tonalidades del océano,
temperatura de la superficie marina y otras caracteristicas de la superficie (Keck et al., 2011).
El satélite SNPP-VIIRS cuenta con el sensor DNB (Day/Night Band), volviéndolo mas
completo, debido a que cuenta con 11 bandas espectrales de noche y 21 de dia. Estas bandas

posibilitan una mayor distinciébn de niveles bajos de luminosidad y la deteccion y
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discriminacion de fuentes térmicas de emision de luz, como los incendios o la quema de
biomasa (Checa et al., 2016).

Schroeder y Giglio (2017) y Zhang et al. (2023) comentan que los datos de incendios
obtenidos a través de VIIRS han demostrado una mejora significativa en la resolucién espacial,
el alcance de observacion y la calidad de los datos, en comparacion con sus predecesores, lo
que ha resultado en una capacidad mejorada de los datos de incendios de VIIRS para respaldar
la gestion de incendios, los sistemas de alerta de incendios forestales casi en tiempo real y otras

aplicaciones cientificas que requieren una mayor precision en la cartografia.

4.5. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (1A) busca analizar y reproducir el comportamiento humano,
incluyendo la comprension, percepcion, resolucion de problemas y toma de decisiones, con la
ayuda de computadoras. Esto implica la capacidad de imitar funciones cognitivas humanas
como la creatividad, la sensibilidad, el aprendizaje, la comprensién, la percepcion del entorno
y el uso del lenguaje, con la posibilidad de incluso mejorar las capacidades humanas en estos
aspectos. (Milla, 2014; Tortajada, 2023). Una rama de la inteligencia artificial, son las técnicas
de aprendizaje automatico, que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten
a las maquinas aprender patrones a partir de datos y mejorar su rendimiento con la experiencia,
sin una programacion explicita (Pfeiffer, 2021).

4.5.1. Técnicas de aprendizaje automatico

En la actualidad, el progreso de las tecnologias de la informacién y la comunicacién
(TIC) ha tenido un impacto significativo en diversas areas. Esto ha llevado a un aumento
considerable en la disponibilidad de informacion, la cual debe ser procesada y gestionada para
obtener una extensa cantidad de datos, siendo Utiles para la toma de decisiones. Con esta
finalidad, es vital el uso de técnicas de aprendizaje que permitan opera los datos y obtener
informacién de ellos (Sedefio et al., 2022).

Se conoce a las técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning) como una
inteligencia artificial que le permite a un sistema extraer y aprender conocimiento de datos
proporcionados, sin la necesidad de programarlo (Villegas et al., 2022). Para emplearlo, es
necesario suministrarle una base de datos sustancial, a partir de la cual aprendera y generara
predicciones sobre nuevos datos o datos que aun no han sido detectados. (Sandoval, 2018).

En el contexto de la aplicacion de técnicas de aprendizaje supervisado, se parte de un

conjunto de datos iniciales que consisten en entradas y salidas observadas para una serie de
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eventos especificos. Estas entradas representan los factores que influyen en la ocurrencia de

incendios forestales, mientras que las salidas corresponden a los resultados asociados a esos

eventos. Mediante la utilizacion de estos datos, es posible construir un modelo que permitira

predecir los resultados para nuevos eventos. Este modelo se basa en los patrones identificados

en los datos de entrenamiento y se utiliza para hacer predicciones sobre eventos futuros

(Cardenas et al., 2015). Estas técnicas se pueden clasificar en dos grupos principales:

aprendizaje no supervisado, aprendizaje supervisado.

Aprendizaje no supervisado: en esta técnica, se le proporciona datos de entrada
(caracteristicas) al algoritmo, mas no las etiquetas, debido a que deseamos que el
algoritmo agrupe lo datos que le proporcionamos segun sus caracteristicas, buscando
patrones en los datos de entrada, por lo tanto, el algoritmo solo infiere que, al compartir
ciertas caracteristicas, es probable que pertenezcan al mismo grupo, ademas, puede
ayudar a predecir posibles datos futuros del mismo fenémeno (Jain et al., 2020; Sancho,
2020; Sandoval, 2018).

Aprendizaje supervisado: En esta técnica, entrenamos el modelo proporcionéndole
preguntas (caracteristicas) y respuestas (etiquetas), lo que implica la prediccion de
resultados futuros a partir de datos de entrada y salida conocidos para deducir una
funcién que permita predecir los valores correspondientes a los datos de entrada del
modelo después del entrenamiento (Jain et al., 2020; Moncayo, 2013; Sandoval, 2018)

Las técnicas de aprendizaje automatico cuentan con dos fases de desarrollo, también

conocido como validacion cruzada, en la que se divide la base de datos para entrenar y validar

el modelo:

Fase de entrenamiento: Durante esta etapa, se utiliza gran parte de la base de datos, de
los cuales se separa una porcién para entrenar al algoritmo, proporcionandole toda esta
informacion para que identifique los patrones necesarios y pueda realizar predicciones
posteriormente (Sandoval, 2018).

Fase de validacion: Los datos restantes se reservaran para realizar pruebas. De esta
manera, podemos plantear preguntas al algoritmo y evaluar la precision de sus
respuestas para determinar si esta aprendiendo de manera efectiva. Si observamos que
las respuestas no coinciden con los datos, serd necesario agregar mas informacién o

modificar el método utilizado. Sin embargo, si notamos que entre el 80% y el 90% de
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las respuestas son correctas, podemos concluir que el algoritmo ha aprendido de manera

satisfactoria y esta listo para su uso (Sandoval, 2018).

Entre los algoritmos més comunes del aprendizaje supervisado en machine learning, se
encuentran los Random Forest (RF), Naive Bayes (NB), Méaxima Entropia (MaxEnt), Arboles
de Decision (DT), Red Neuronal Profunda (DNN), Redes Neuronales Artificiales (ANN),
Arboles de Decision Logistica (LMT), Regresion Logistica (LR), y Splines de Regresion
Adaptativa Multivariante (MARS).

4.5.2. Algoritmos de aprendizaje automatico supervisado

En la Figura 1, se observa los diversos algoritmos de aprendizaje automatico,

empleados para determinar la ocurrencia a incendios forestales.
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Figura 1. Técnicas de Aprendizaje Automatico aplicadas al estudio de incendios forestales.

Nota: Adaptado de A review of machine learning applications in wildfire science and management.
Environmental Reviews por Jain, P., Coogan, S. C. P., Subramanian, S. G., Crowley, M., Taylor,
S., y Flannigan, M. D. (2020).

En este estudio, utilizamos tres algoritmos: regresion logistica (RL), los arboles de

decision logistica (LMT) y los splines de regresion adaptativa multivariante (MARS).
4.5.2.1. Regresion Logistica (RL)
Los modelos de RL explican cual es la relacion que existe entre una variable

dependiente y un conjunto de variables independientes continuas o categoricas, asi como
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cuantificar las relaciones y clasificar. Se lo considera como uno de los algoritmos de
aprendizaje automatico mas sencillos y utilizados. Los modelos de RL son lineales, por lo que
su desempefio es 6ptimo cuando los datos son linealmente separables a través de una frontera
de decision (Ibafez, 2019; Vilar del Hoyo et al. 2002).

La RL ha sido empleada para predecir la ocurrencia de incendios forestales y para
analizar los factores que influyen en este evento, en diversas regiones y escalas (Guo et al.,
2016). La regresion logistica tiene la siguiente expresion (Ecuacion 1):

Ecuacion 1. Modelo de Regresion Logistica

Py

logit(Pj) = In (l—P-

) = XQ+K] x] +X2 x2 + .. +Xpn xn

en donde p es la probabilidad de ocurrencia de incendios forestales, n es el nimero de

covariables, (i, x2, ..., xn) son los coeficientes para cada variable y (x1, x2, ..., xn)
son las variables que influyen en la ocurrencia de incendios forestales.

4.5.2.2. Arboles de decision logistica (LMT)

Segun Chen et al. (2017), el modelo de clasificacion que combina los métodos de
aprendizaje de arboles de decision y regresion logistica se basa en el algoritmo LogitBoost. En
este modelo, el algoritmo LogitBoost se utiliza para generar un modelo de regresion logistica
en cada nodo del arbol, asi como se muestra en la Figura 2. El ajuste del arbol se realiza
mediante el algoritmo CART (Classification and Regression Trees). Asimismo, Charris et al.
(2014) sefalan que el modelo LMT (Logistic Model Tree) ofrece una representacion efectiva
de los datos. Este modelo combina una estructura de arbol de decision con funciones de
regresion logistica en las hojas. Al igual que en los arboles de decision convencionales, cada
nodo interno del arbol LMT se asocia con una prueba sobre un atributo especifico.

Para evitar el sobreajuste de los datos de entrenamiento, se utiliza una técnica de
validacion cruzada. Esto implica encontrar un nimero Optimo de iteraciones que permita
obtener un equilibrio entre el rendimiento del modelo y la generalizacion a nuevos datos. La
validacién cruzada ayuda a evaluar el desempefio del modelo en diferentes subconjuntos de

datos y seleccionar el mejor numero de iteraciones para evitar el sobreajuste (Chen etal., 2017).
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Figura 2. Arboles de decision logistica

Nota: Obtenido de Modelo basado en meta-clasificadores para diagndstico en marcha patolédgica
mediante andlisis cinético por Aguilera et al. (2010)

4.5.2.3. Splines de regresion adaptativa multivariante (MARS)

El algoritmo MARS es una herramienta adaptable que automatiza la creacion de
modelos predictivos, permitiendo la seleccién de variables pertinentes, la transformacion de
las variables predictoras, el establecimiento de interacciones entre las variables predictoras, y
el manejo de los valores faltantes, ademas de realizar un autotest para prevenir el sobreajuste.
Ademas, puede identificar patrones y relaciones que resultan dificiles, o incluso imposibles, de
descubrir mediante otros métodos (Vanegas y Vasquez, 2017).

El algoritmo MARS se utiliza para crear regresiones lineales en todo el rango de valores
predictores (Figura 3). Este modelo funciona en dos fases distintas: en la primera fase, conocida
como la fase de creacion de funciones base, el rango de valores se divide en varios grupos y se
modelan regresiones lineales con pendientes distintas para cada grupo. Esto permite capturar
las relaciones no lineales entre las variables predictoras y la variable objetivo. En la segunda
fase, Ilamada fase de retroceso o poda, se revisa cada una de las funciones base creadas en la
fase anterior. Aquellas funciones que no aportan un rendimiento significativo al modelo son
eliminadas, lo que ayuda a simplificar y mejorar la interpretacion del modelo final (Dobilas,
2020).
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El modelo puede escribirse como en la Ecuacion 2, obtenido de Vanegas y Vasquez
(2017).
Ecuacion 2. Modelo de MARS

k
ye = f) = Bo+ ) BiBCxn)
i=1

donde y; es la variable respuesta en el instante t y Si son los parametros del modelo
para las respectivas variables x;;, que vande i =1, . . ., k. El valor £0 representa al intercepto,
las funciones bases B(x;;) son funciones que dependen de las respectivas variables x;;, en
donde cada B(x;;) puede escribirse como B(x;;) = max(0, x;; — ¢) o B(x;;) = max(0, ¢ — x;;), C
es un valor umbral y Kk representa el nimero de explicativas, que incluye interacciones de las

variables predictoras.
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Figura 3. Splines de Regresion Adaptativa Multivariante

Nota: Obtenido de Data Science con R. Anlisis de datos y algoritmos de prediccion por Paredes (2020).

4.6. Métodos para la evaluacion de modelos de probabilidad

Los resultados obtenidos mediante la implementacion de técnicas de aprendizaje
automatico pueden ser evaluados utilizando medidas de rendimiento, como la curva
Caracteristica Operativa del Receptor (ROC), utilizada para modelos de clasificacion, y el

indice Kappa para poder evaluar la concordancia de las variables.
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4.6.1. Curva Caracteristica Operativa del Receptor (ROC)

Cerda y Cifuentes (2012) explican que la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) es una herramienta utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo en la
clasificacion de datos. Esta curva representa la relacion entre la sensibilidad (verdaderos
positivos) y la especificidad (verdaderos negativos).

La sensibilidad, también conocida como tasa de verdaderos positivos, es la proporcién
de datos calificados correctamente como “verdaderos positivos” (VP) sobre el nimero total de
datos clasificados como positivos: verdaderos positivos (VP) y falsos negativos (FP) (Hern et
al. (2019), y se la calcula por medio de la ecuacion 3.

Ecuacion 3. Sensibilidad de los datos

Sensibilidad = L
VP+FN

Asi mismo, Hern et al. (2019) menciona que la especificidad es la proporciéon de
verdaderos negativos (VN) sobre el nimero total de datos clasificados como negativos,
incluyendo los falsos positivos (FP) y los verdaderos negativos (VN), volviéndola una medida
que distingue la capacidad de un modelo de clasificacion para identificar correctamente los
casos negativos, y se la calcula por medio de la ecuacion 4.

Ecuacion 4. Especificidad de los datos

VN
FP +VN
El &rea bajo la curva (AUC) de ROC, permite determinar el grado de fiabilidad de un

Especificidad =

modelo, indicando la probabilidad de aciertos previstos para el modelo analizado (Hern et al.,
2019). Por lo general, los valores superiores a 0.70 son considerados como buenos predictores,
ya que el modelo es capaz de diferenciar entre clases positivas y negativas. Los valores para la
interpretacion del AUC se muestran en la Tabla 2:

Tabla 2. Valores de precision del modelo de acuerdo con el AUC

Valor de AUC Nivel de precision
0.50-0.60 Insuficiente
0.60-0.70 Pobre
0.70-0.80 Regular
0.90-0.90 Bueno
0.90-1.00 Excelente

Nota: Adaptado de una propuesta metodoldgica para la seleccion de umbrales de clasificacion en
procesos de seroconversion y transmision de anticuerpos a recién nacidos en Bogot4-Colombia, por
Hern, E. R., Lemus, D. F., y Pineda, W. D. (2019).
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4.6.2. Coeficiente de Kappa de Cohen

El coeficiente Kappa o indice de kappa es un instrumento estadistico que estima la
concordancia entre dos observadores o herramientas de medicion para un mismo fenémeno,
con el propdsito de ajustar el efecto del azar en la proporcién de la concordancia esperada
(Galparsoro y Pita, 2010; Landa et al., 2014), y se la calcula por medio de la ecuacion 5.

Ecuacion 5. indice de Kappa

_ Py e
Kappa = 1P,

Donde:

Po = proporcion de concordancia observada

Pe = proporcion de concordancia esperada por el azar

Los valores del indice de kappa pueden ir de 0 y 1, para poder evaluar la concordancia
de las variables. Los valores para la interpretacion del indice de Kappa se muestran en la Tabla
3.

Tabla 3. Valoracién del indice de Kappa

Valor de k Fuerza de la concordancia
<0.20 Pobre

0.21-0.40 Débil

0.41-0.60 Moderada

0.61-0,80 Buena

0,80 -1,00 Muy buena

Nota: Obtenido de Medidas de concordancia: el indice Kappa de Galparsoro, L. de U., y Pita, F. S.
(2010).

26



5. Metodologia

5.1. Zona de estudio
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Figura 4. Mapa base del cantén Zapotillo

El cantdén Zapotillo se encuentra ubicado al sur occidental de la provincia de Loja,
siendo sus coordenadas geograficas son 04° 15’ y 04° 29’ de latitud sur, y 80° 22° 15’ y 80°
23’ 3"’ de longitud oeste. Este cantdn limita al norte con la Republica del Pert y el canton
Puyango, al sur con la Republica del Peru, al este con los cantones Puyango, Celica, Macara,
Pindal y al oeste con la republica del Pert (PDOT, 2015).

Zapotillo cuenta con una superficie total de 121.157,80 ha, las cuales son usadas para
conservacion, agricola, pecuario, forestal, erial, antropico y cuerpos de agua. Ademas, esta zona
se destaca por la presencia de diversos ecosistemas, siendo el bosque seco su prioridad en
términos de conservacion. El ecosistema mas representativo es el bosque deciduo de tierras
bajas del Jama-Zapotillo, que abarca el 37,57% del territorio con una superficie de 45.523,12
ha. Le sigue el bosque deciduo Pie-montano del Catamayo-Alamor, que representa el 20,61%
con una superficie de 24.965,86 ha. También se encuentra el bosque semideciduo Pie-montano
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del Catamayo-Alamor, que ocupa el 13,70% con una superficie de 16.603,53 ha. Otro
ecosistema importante es el bosque bajo y arbustal deciduo de tierras bajas del Jamay Zapotillo,
que abarca el 11,04% con una superficie de 13.378,60 ha. Por ultimo, es relevante mencionar
que el porcentaje de intervencion humana en el territorio es del 16,50%, cubriendo una
superficie de 19.990,37 ha (PDOT, 2019).

Segun la informacidn otorgada por PDOT (2019), el cantdn experimenta periodos secos
que se extienden desde julio hasta diciembre, con una temperatura promedio anual de 24°C. Por
otro lado, los meses con las mayores precipitaciones del afio son enero, febrero y marzo, siendo
considerados como los mas lluviosos en la region. Durante este periodo, el canton de Zapotillo
registra valores representativos de precipitacion que oscilan entre 500 y 800 mm. Ademas, la

altitud que presente el canton Zapotillo oscila entre los 193 y 1.436 m.s.n.m. (INEC, 2010).

5.2. Softwares y plataformas

Los softwares y las plataformas son mostradas en la Figura 5.
e De escritorio

1. QGIS. - es un SIG de cadigo abierto y multiplataforma, ampliamente utilizado para
visualizar, analizar y gestionar datos geoespaciales, incluyendo formatos vectoriales y

raster.

2. SAGA GIS. - es otro SIG de cddigo abierto, especializado en anélisis avanzados de
terreno y procesamiento de imagenes raster, ideal para estudios de geomorfologia y

analisis hidroldgicos.

3. R. - Es una herramienta que sirve como lenguaje de programacion utilizado para
estadisticas y analisis de datos, con amplias capacidades de manipulacién y

visualizacidn de datos geoespaciales.
e Online

4. Google Earth Engine. - es una plataforma en la nube que permite el analisis de
imagenes satelitales a gran escala y ofrece herramientas avanzadas para el monitoreo y
analisis de cambios ambientales.

5. Geoportalesy Visores Geograficos. - como ArcGIS Online o OpenStreetMap, brindan
acceso a datos geoespaciales y mapas interactivos, facilitando la visualizacién y analisis

de informacion geografica sin necesidad de software especializado.
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Figura 5. Softwares y Plataformas para el modelo.

5.3. Establecer una linea base de las variables predictivas para identificar la ocurrencia

de incendios forestales

La generacion de la linea base implica la recopilacion de informacion sobre variables

relacionadas con la ocurrencia de incendios forestales. En este estudio, se utilizé la metodologia

de Reyes y Cérdova (2021), en la que emplean variables topogréficas, variables de interaccion

antropica e indices espectrales obtenidos del satélite "Sentinel 2A", en total se utiliz6 23

variables independientes, las cuales se detallan en las Tablas 4, 5y 6.

Variables topograficas

Tabla 4. Variables topogréficas

Variable

Descripcion

Proceso de obtencién

Metadatos de la capa

1 Elevacion

Altura sobre el
nivel del mar.

Se importa un archivo “.kml” con los
limites del canton de interés y se realiza la
busqueda de Modelos de Elevacion Digital
(DEM) disponibles enla web de ALOS
PALSAR para la zona.

Una vez descargados los archivos en high
resolution se utiliza la herramienta de
QGIS para combinar las teselas (Raster,
Miscelanea, Combinar), posteriormente se
recorta a los limites de nuestra zona de
interés (Raster, Extraccién, Cortar raster
por capa de mascara)

SRC: EPSG:32717

Resolucion espacial: 10 x

10 metros

Rango de valores:
0- 3668
Unidades: m.s.n.m.
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SRC: EPSG:32717

_GraP'O » de Al DEM obtenido en la web de ALOS  Resolucion espacial: 10 x
inclinacion  del pa| SAR, se le aplica un filtro de 10 metros
_ terreno,  puede  gavizado en QGIS herramienta SAGA  Rango de valores:

2 Pendiente medirse en (Simple Filter, Smooth 3). 0-375
grados O Después de aplicar el filtro de suavizado, ~ Unidades:  porcentaje
porcentaje. se utiliza la herramienta GRASS (%)

(r.slope.aspect, percent)

Direccion de _ SRC: EF_’,SG:3271_7
pendiente Al DEM obtenido en -Ia web dg ALOS  Resolucién espacial: 10 x
descendente que PALSAR, se le aplica un filtro de 10 metros
presenta  cada sungado_ en QGIS herramienta SAGA

3 Orientacion  celda, tomando (Simple Filter, Smooth 3).
como referencia ) ) ) _ Rango de valores:
los puntos Después de aplicar el filtro de suavizado, 0360
cardinales se utiliza la herramienta GRASS  Unidades: grados (°)
(Norte, Sur, Este, (r-slope.aspect)
Oeste)

Nota: Adaptado de Informe de variables que se utilizan para la generacion de modelos de
susceptibilidad de incendios con la identificacion de sus fuentes para descarga por Lojan (2020).

Variables de interaccion antropica

Tabla 5. Variables de interaccion antrépica

Variable Descripcion Proceso de obtencion Metadatos de la capa
Facilidad de SRC: EPSG:32717
movimiento Utilizando la herramienta GRASS Resolucion

Accesibilidadal desde cualquier r.cost.full, se configura como punto(s) espacial: 10 x 10
centro punto del objetivo(s) la capa de centro econémico metros
econémico canton hasta el descargadaen el portal del IGM. Rango de valores:

centro

0-140

econémico. Unidades: minutos
Utilizando la herramienta GRASS
r.cost.full, se configura como punto(s)
Facilidad de objetivo(s) la capa de areas protegidas SRC: EPSG:32717
movimiento descargada en el Mapa Interactivo Resolucion
Accesibilidad a desde cualquier Ambiental., _ ) espacial: 10 x 10
Areas puntp del Las categorias consideradas de &reas metros
protegidas cantén hasta prot_egldas son: ) _ Rango de valores:
areas - Sistema Nacional de Areas Protegidas 0-—140
protegidas. Bosque y Vegetacion Protectora Unidades: minutos

- Area Bajo Conservacion
- If’atrimonio Forestal del Estado
- Areas de Proteccion Hidrica
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SRC: EPSG:32717

Facilidad de Resolucion
6 Accesibilidad a movimiento Utilizando la herramienta GRASS espacial: 10 x 10
zonas pobladas desde cualquier r.cost.full, se configura como punto(s) metros
punto del cantdn objetivo(s) la capa de poblados descargada  Rango de valores:
hasta poblados. en el portal del IGM. 0-130
Unidades: minutos
SRC: EPSG:32717
Facilidad de Utilizando la herramienta GRASS Resolucién
7  Accesibilidada  movimiento r.cost.full, se configura como punto(s) espacial: 10 x 10
vias desde cualquier objetivo(s) la capa de vias digitalizada de  metros
punto del cantdn manera manual en Google Maps Satelite. Rango de valores:
hasta vias. 0-145
Unidades: minutos
Facilidad de SRC: EPSG:32717
movimiento Utilizando la  herramienta  GRASS Resolucién
8  Accesibilidad adesdecualquier r.cost.full, se configura como punto(s) espacial: 10 x 10
zonas antropicas punto del cantén objetivo(s) la capa de cobertura vegetal metros
hasta zonas descargada en el Mapa Interactivo Rango de valores:
pobladas o zonas Ambiental. 0-120
agropecuarias. Unidades: minutos
SRC: EPSG:32717
Distancia desde Distancia desde Utilizando la  herramienta ~ GRASS Resolucion
9 elcentro el centro r.grow.distance, seconfigura como punto(s) espacial: 10 x 10
econémico econémico. objetivo(s) la capa de centro econdmico metros
descargada en elportal del IGM. Rango de valores:
0-20597
Unidades: metros
SRC: EPSG:32717
Resolucion
10 Distanciaarios Distancia desde Utilizando la  herramienta ~ GRASS espacial: 10 x 10
rios. r.grow.distance, se configura como punto(s) metros
objetivo(s) la capa rios generadaa partir del Rango de valores:
DEM. 0-1141
Unidades: metros
SRC: EPSG:32717
Utilizando la  herramienta = GRASS Resolucion
11 Distanciaavias Distancia desde r.grow.distance, se configura como punto(s) espacial: 10 x 10

vias objetivo(s) la capa vias digitalizada de metros
manera manual en Google Maps Satelite. ~ Rango de valores:
0-4157

Unidades: metros
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12 Distancia desde Distancia desde
areas protegidas areas protegidas

Utilizando la herramienta GRASS
r.grow.distance, se configura como
punto(s) objetivo(s) la capa areas
protegidas descargada en el Mapa
Interactivo Ambiental.

Las categorias consideradas de areas
protegidas son:

Sistema Nacional de Areas Protegidas
Bosque y Vegetacidn Protectora

Area Bajo Conservacion

Patrimonio Forestal del Estado Areas de

Proteccion Hidrica

SRC: EPSG:32717
Resolucion
espacial: 10 x 10
metros

Rango de valores:
0-12322
Unidades: metros

Distancia a zonasDistancia desde

13 antrépicas
zonas

agropecuarias.

Utilizando la  herramienta

SRC: EPSG:32717

GRASS Resolucion
zonas pobladas o r.grow.distance, seconfigura como punto(s) espacial: 10 x 10

objetivo(s) la capa zonas pobladas o zonas metros

agropecuarias.

Rango de valores:
0-3820
Unidades: metros

Nota: Adaptado de Informe de variables que se utilizan para la generacion de modelos de
susceptibilidad de incendios con la identificacion de sus fuentes para descarga por Lojan (2020).

Variables del estado de vegetacion (Indices espectrales)

Tabla 6. Variables del estado de vegetacion

Variable Descripcion P(;(t))igz?:i%?] Metadatos de la capa
Atmospherically Resistant Los indices
Véggtatlon Index espectrales o indices SRC: EPSG:32717
NDVI corregido para efectos de de vegetacién son
14 ARVI dispersion atmosférica descargados Resolucién espacial:
ARVI = NIR — (2 * Red) + Blue mediante un script de 10 x 10metros
NIR + (2 * Red) + Blue  Google Earth Engine, _
NIR (Near-Infrared Region) - B8 para ello se usa Rango de valores: -1a 1
Red (Rojo, espectro visible) - B11 L telital
Blue (Azul, espectro visible) - B2 'magen‘?s satelitales
de Sentinel 2A.
Bare Soil Index
Identificar zonas sin cobertura vegetal . .
BSI = (Red + SWIR) — (NIR + Blue) SRC: BPSG:32717
15 BSI "~ (Red + SWIR) + (NIR + Blue) Resolucion  espacial:

Red (Rojo, espectro visible) -» B11
SWIR (Shortwave Infrared) — B4
NIR (Near-Infrared Region) — B8
Blue (Azul, espectro visible) - B2

10 x 10metros

Rango de valores: -1a 1l
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GNDVI

Green Normalized Difference
Vegetation Index
Version del NDVI mas sensible a la
variacion del contenido de clorofila
ynitrogeno en el cultivo.
NIR — SWIR

GNDVI = N R SWIR
SWIR (Shortwave Infrared) — B3

NIR (Near-Infrared Region) — B8

17

MSI

Moisture Stress Index
Determinar el estrés hidrico de la
vegetacion

MidlR
MSI =

MidIR (Shortwave Infrared) — B11
NIR (Near-Infrared Region) — B8

SRC: EPSG:32717

Resolucién espacial:
10 x 10metros

Rango de valores: -1a 1

18

NBR

Normalized Burn Ratio
Estimar la cantidad y desarrollo de
areas incendiadas

NIR — SWIR

NBR = IR+ swir
SWIR (Shortwave Infrared) — B12

NIR (Near-Infrared Region) — B8

SRC: EPSG:32717

Resolucién espacial:
10 x 10metros

Rango de valores: 0 a 3+

19

NDMI

Normalized Difference Moisture
Index
Determinar el contenido de agua de la
vegetacion

NIR — SWIR

NDMI = IR T swir
SWIR (Shortwave Infrared) — B11

NIR (Near-Infrared Region) —» B8

SRC: EPSG:32717

Resolucion espacial:
10 x 10metros

Rango de valores: -1a 1

20

NDWI

Normalized Difference Water Index
Identificar masas de agua y zonas de
elevada humedad.

NIR — Green

NDWI = ————F——
NIR + Green
NIR (Near-Infrared Region) — B8
Green (Verde, espectro visible) -» B3

SRC: EPSG:32717

Resolucién espacial:
10 x 10metros

Rango de valores: -1al

21

NDVI

Normalized Difference Vegetation
Index
Facilidad con la que el fuego se
propaga en la vegetacion.
NIR — Red

NBR = ———
NIR + Red
NIR (Near-Infrared Region) — B8

Red (Rojo, espectro visible) - B4

SRC: EPSG:32717

Resolucién espacial:
10 x 10metros

Rango de valores: -1al

SRC: EPSG:32717

Resolucion espacial:
10 x 10metros

Rango de valores: -1a 1
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Soil Adjusted Vegetation Index

Analizar la vegetacion en etapas SRC: EPSG:32717
decrecimiento inicial o dispersa.
22 SAVI - .
NIR — R .
NBR = f(1+1) Resolucion espacial:

NIR+R+L
NIR (Near-Infrared Region) — B8
Red (Rojo, espectro visible) - B4
Factor de correccion de la luminosidad del suelo - L Rango de valores: -1al

10 x 10metros

Normalized Difference Moisture Index

Estimar el contenido de humedad de la SRC: EPSG:32717
Moisture vegetacion. Resolucion  espacial:
23 e Moisture — VIR = SWIR 10 x 10metros
" NIR + SWIR

SWIR (Shortwave Infrared) — B11

. Rango de valores: -1a 1
NIR (Near-Infrared Region) - B8A

Nota: Adaptado de Informe de variables que se utilizan para la generacion de modelos de

susceptibilidad de incendios con la identificacion de sus fuentes para descarga por Lojan (2020).

5.4. Construir un modelo de simulacién espacial de zonas susceptibles a incendios

forestales
El proceso para crear el modelo de simulacion espacial de zonas susceptibles a incendios

forestales en el canton Zapotillo consto de tres etapas, se visualiza en la Figura 6: (I) preparacion
de la base de datos en la que se realizd una depuracion y andlisis de datos ambientales y
antropicos que conformaron las variables de importancia del modelo; (1) generacion y
aplicacion del modelo en la que se emplearon tres algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado: arboles de decision (LMT)); regresion logistica (LR), splines de regresion
adaptativa multivariante (MARS); (I11) analisis del rendimiento del modelo en la que se evalla
el modelo utilizando dos medidas de rendimiento: el area bajo la curva (AUC) de ROC, que
indica la capacidad predictiva del modelo; y el indice kappa de Cohen que evalla la sensibilidad
y reproducibilidad.
A continuacion, se explican las actividades realizadas en cada fase de este método.
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Figura 6. Fases para la generacion del mapa de probabilidad de ocurrencia de incendios forestales
en el cantén Zapotillo

Nota: Adaptado de “Assessment oh Three Machine Learning Techniques with Open-Acess
Geographic Data for Forest Fire Susceptibility Monitoring-Evidence form Southern Ecuador” por
Reyes y Lojan (2022).

5.4.1. Etapa 1: Preparacion de la base de datos

5.4.1.1. Obtencidn de la informacion de puntos de muestreo

Los datos se recolectaron de una fuente confiable, siendo la plataforma Fire
Information for Resource Management System de la NASA (FIRMS), debido a que esta
plataforma brinda datos de focos de calor obtenidos por el satélite SUOMI NPP, la misma
que cuenta con una herramienta llamada VIIRS, ademéas también se utilizé informacion
disponible para la region del satélite “Sentinel 2A”. Se recopilaron 657 focos de calor
(incendios) en un periodo de diciembre 2018 hasta diciembre del 2021 en un area de
influencia dentro del canton. Este periodo de datos fue seleccionado debido a que las
imagenes satelitales de Sentinel 2A, estan disponibles para la zona ecuatorial desde el afio
2018. Asimismo, esta temporalidad se alined con la base de datos geografica emitida por la
Secretaria Nacional de Gestion de Riesgos, que abarca hasta 2022. Ademas, el ultimo
incendio registrado que tuvo gran impacto en el canton Zapotillo, ocurrid en el afio 2021,
afectando un total de 200 ha.
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5.4.1.2. Preparacién de los datos

5.4.1.2.1. Escoger los focos de calor considerados como incendios

Para iniciar esta etapa, se inicio con la identificacion de los incendios forestales
presentes en la base de datos de la herramienta “VIIRS” con la ayuda del software GIS v.3.22.,
ademas, se utiliz6 imagenes de severidad y color natural que otorga el satélite “Sentinel 2A” y
la plataforma “Google Earth Engine”, esto con base en la fecha en la que salié la imagen
satelital, la cual se va actualizando cada 5 dias. En la comparacion se observa si el punto de
calor esta ubicado dentro o cerca de una zona roja en la imagen de severidad, demostrando que
existio un incendio forestal de acuerdo a la fecha de registro del foco, si no es el caso, se depura
la informacion. Esta depuracion de datos es necesaria debido a que no todos los focos de calor
registrados por esta herramienta son incendios forestales, por lo que debemos ir eliminando
estos datos fuera de nuestra necesidad.

El tipo de muestreo que se utilizé es un muestreo no probabilistico, especificamente un
muestreo por juicio con multiples criterios, en el que el investigador utiliza su criterio o
experiencia para seleccionar intencionalmente los elementos de la muestra, basandose en su
conocimiento del fendmeno en estudio. En este caso particular, se realizo la seleccién de datos
de los focos de calor como incendios forestales que exhiban un proceso de ignicion
identificados visualmente y que contengan informacion de Potencia Radiativa del Fuego (FRP),
el mismo nos proporciono6 informacion para evaluar la intensidad y el tamafio de un incendio
por medio de la energia radiante emitida por este evento en un periodo de tiempo dentro de un
pixel (NASA EARTHDATA, 2020). Esta seleccion especifica se realizd con el propdsito de
enfocarse en aquellos focos de calor considerados como mas representativos para el analisis de
la susceptibilidad de incendios en el canton Zapotillo. Los criterios que se tomaron en cuenta
son mencionados en la tabla 7, estos en el orden de importancia que debe tener cada uno.

Tabla 7. Criterios para determinar incendios forestales

Criterios para determinar incendios forestales

“ACQ TIME” ¢Cudl sucedio primero?
“CONFIDENCE” n I h
“FRP” FRP>9
Tonalidad Tonalidades oscuras e intensas (marrones, rojiza,

naranjas, negras)
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En el caso de que un foco de calor es considerado un incendio, Se crea un punto cercano
no més de 2 km de distancia en una zona no afectada, con la finalidad de que el algoritmo
funcione correctamente, identificando zonas que fueron afectadas por el evento y zonas que no
fueron afectadas (50% de puntos de ocurrenciay 50% de no ocurrencia). Ademas, se excluyeron
los focos de calor localizados en areas con presencia de nubes antes de la fecha del incendio,
ya que con la herramienta Point Sampling Tool no se podra extraer ningun tipo de informacion
si existe nubosidad. Una vez que se realizd la depuracion, obtuvimos 82 focos de calor
considerados como incendios y se afiadio el mismo nimero de puntos que identificaron areas
donde no hubo incendios (Figura 7). Estas areas fueron identificadas con la ayuda de imagenes

Sentinel 2A posteriores a la fecha de registro del foco de calor.

Leyenda

4 Incendios

® Noincendios 0 1:300 000
:l Zapotillo Source;

Km
22

Geona
NGDCp 275 55 11 16.5

Figura 7. Distribucién geografica de los puntos de muestreo (incendio y no incendio)
5.4.1.2.2. Extraccién de informacion de las variables independientes

En este punto se abordara el proceso que se ejecutd para obtener la informacion de las
variables que se consideran para el modelo (Figura 8), esto con la finalidad de construir una
base de datos, ademas de la informacion de las variables que se extrajo de estos puntos de
muestreo (focos de calor) a partir de la herramienta Point Sampling Tool.
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crear la base de datos P P “r.grow.distance”

Figura 8. Proceso para la obtencion de informacion de las variables.
5.4.1.2.2.1. Obtencién de la capa de accesibilidad

En base a la metodologia propuesta por Reyes (2017) en el “Manual de Practicas de
Ordenacion Territorial”, el calculo de la superficie de friccion y accesibilidad se observa en la

Figura 9.

Figura 9. Diagrama de flujo del proceso de calculo de accesibilidad

Nota: Obtenido del Manual de Précticas de ordenacion Territorial por Reyes (2017).

Las capas necesarias para calcular la accesibilidad al centro econdémico, se obtuvieron
del mapa interactivo del MAATE (para la cobertura vegetal). Las capas obtenidas fueron: la
cobertura vegetal, areas protegidas, y del Geoportal del Instituto Geografico Militar (IGM): la

ubicacion de los centros econdmicos y las zonas pobladas. Pero en el caso de las vias, fue
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necesario digitalizarlas de manera manual en base a lo que se muestra en Google Maps satélite,
ademas, se clasifico los elementos de la capa de vias en tres categorias: via primaria

(Pavimentado), via secundaria (Lastrado) y via terciaria (Tierra) mostrado en la Figura 10.

Leyenda

Lastrado

Pavimentado

Tierra T

|:| Zapotillo

1:300 000

Km
D 275 55 11 16.5 22

Figura 10. Digitalizacion de vias

Para generar informacion sobre la accesibilidad es necesario calcular una superficie de
friccién, el cual es un procedimiento para conocer las interacciones entre un objeto y la
superficie, de una manera geogréafica en el que asigna un coste o un valor de movilizacion el
cual es medido en minutos. Segun Reyes (2017), primero se debe definir la velocidad requerida
para atravesar cada punto en el territorio, considerando que la cobertura vegetal, la pendiente,
las vias y los rios limitan el movimiento. En la Tabla 8 se detalla la asignacion del tiempo para

cada capa (derivado de la velocidad necesaria para desplazarse).
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Tabla 8. Coste de movilidad segun la clase de superficie

Capa Clase Coste

Area Poblada, Area sin cobertura vegetal, Infraestructura 1200

Cobertura Cultivo anual, Cultivo semipermanente, Mosaico agropecuario,

Pastizal, Plantacion forestal, Vegetacion herbéacea 1 500
Bosque nativo, Natural, Vegetacion arbustiva 2 400
Rios Ordenl,2y3 1 200
Via primaria 80
. Via secundaria 120
Vias
Via terciaria 200

Para la obtencion de las variables de distancia (Figura 8) para las capas de rios, vias,
zonas antropicas, areas protegidas, centro econdémico, se utilizd6 la herramienta
“r.grow.distance” de QGIS 3.20.2.

En el caso de los indices espectrales, se obtuvieron a partir de las imagenes satelitales
Sentinel 2A a través de un codigo en Google Earth Engine (GEE) creado Reyes y Lojan (2022),
en su trabajo sobre susceptibilidad a incendios forestales en el canton Loja, el cual fue adaptado
a nuestra zona de estudio, considerando los siguientes aspectos: la delimitacion del area de
interés, modelo de probabilidad, variables de importancia, las fechas de interés y el calculo de
los indices espectrales.

Finalmente, se generd la base de datos, con la extraccion de la informacion que
obtuvimos anteriormente, usando el software libre QGIS v.3.22. con su complemento “Point
Sampling Tool”, el cual nos permite seleccionar puntos de interés en un mapa y extraer
informacidn asociada a esos puntos de muestreo, como valores de atributos o caracteristicas
especificas, que en este caso especifico son los focos de calor que determinamos como
incendios forestales. La informacion de las variables que esté alrededor de los focos de calor,
se lava a extraer y crear la base de datos en formato vectorial (.shp), para después ser exportado
en formato delimitado por comas (.csv). Para ilustrar mejor este proceso, se lo puede entender
en la Figura 11.

De las 23 variables contenidas en la base de datos, 13 son de caracter permanente

(variables de interaccion antrdpica y variables topogréaficas) y 10 son actualizables, debido a
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que reflejan cambios en la cobertura vegetal a lo largo del tiempo (variables del estado de

vegetacion), por lo que su tratamiento de datos es diferente.

VARIABLES PREDICTIVAS
[ Formato raster (.TIFF) ]
. . 5 capas de 3 capas de 10 capas de indices
5 capas de distancia p . P . . y
accesibilidad topografia de vegetacion
™
Extraer valores con la herramienta | Capa de puntos de muestreo
Point Sampling Tool en formato (.shp)
/
Base de datos en formato - Exportar a - Base de datos en
(.shp) (.csv) formato (.csv)

Figura 11. Proceso para la generacion de la base de datos.

Nota: Adaptado de Reyes y Cordova, (2021) ademas las fuentes de descarga para los archivos réaster y
vectorial se muestran en las Tabla 4, 5, y 6. El proceso detallado para la obtencién de capas de
accesibilidad se muestra en la Figura 9 y la obtencion de los indices de vegetacion por fechas se obtuvo
utilizando la herramienta GEE.

5.4.1.2.3. Variables que no presentan multicolinealidad

Las variables empleadas en mapas de probabilidad de incendios forestales cambian
dependiendo de los objetivos del investigador y los métodos utilizados en cada investigacion.
Sin embargo, las variables causantes de la ignicion estan relacionados con agentes naturales
(condiciones topogréaficas, meteoroldgicas y climaticas), y agentes antropicos de la zona
analizada (Llorens et al., 2021; Paucar et al., 2021).

En la Figura 12 se muestran los elementos ambientales y antropicos que se consideraron
para la obtencién de variables seleccionadas de acuerdo a una revision bibliografica,
disponibilidad de datos, un test de multicolinealidad en el que se aplica un modelo lineal en R,
debido a que la colinealidad entre variables reduce la capacidad estadistica del modelo, lo que
conlleva a problemas de ajuste excesivo y aumenta la incertidumbre en los resultados (Rojas et
al., 2023). Ademas, se aplico el Factor de Inflacion de Varianza (VIF) para evitar que las

variables independientes presenten una correlacion entre ellas (Reyes y Lojan, 2022).
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Donde:

Ecuacion 6. Factor de Inflacion de varianza

VIF =

1
2
1-R%,

R?: es el factor determinante para la regresion de variables explicativas

d- Se refiere a todas las demas variables explicativas

Cuanto méas alto sea el valor del VIF, mayor probabilidad existe de que haya

multicolinealidad, por lo que el valor del VIF aumenta con el incremento de la

multicolinealidad. En la prueba VIF, los valores superiores a 10 se consideran criticos (Reyes

y Lojan, 2022).

Ademas, en la Figura 13, se exhiben las fuentes de adquisicion las variables generadas

tras el procesamiento geoespacial en QGIS (para las variables de elevacion, distancia y

accesibilidad) y mediante el uso de la herramienta Google Earth Engine (GEE) para el célculo

de los indices espectrales. EI Modelo Digital de Elevacion (DEM) necesario para este prop6sito

fue descargado del satélite Alos Palsar a través de la plataforma Earth Data de la NASA.

Los datos de estas variables (elevacion, distancia, accesibilidad e indices espectrales) se

obtuvieron para cada punto de muestreo (foco de calor y puntos de control), teniendo en cuenta

las imégenes del satélite Sentinel 2A anteriores a la ocurrencia del incendio.

,,,,,,,,,,,,,
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Factores
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Distancia a rios
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Figura 12. Identificacion de las variables que no presentan multicolinealidad
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5.4.2. Etapa 2: generacion y aplicacion del modelo

En base a la metodologia de Reyes (2017), los modelos se generaron utilizando tres
algoritmos de aprendizaje automatico supervisado que son usados generalmente en mineria de
datos y predicciones: regresion logistica (RL), splines de regresion adaptativa multivariante
(MARS) y arboles de decision logistica (LMT).

El procedimiento se llevo a cabo en el software RStudio, con la asistencia del paquete
"caret”, donde se carg0 la base de datos obtenida y se dividio en dos partes, asignando el 75 %
para el entrenamiento y el 25 % para la validacion del modelo, esto con la intencién de evitar
el sobreajuste de los datos en los modelos y surja un error.

Se emplearon los paquetes "glm™ para obtener resultados del modelo de regresion
logistica (RL), "weka" para el modelo de arboles de decision logistica (LMT) y "earth” para el
modelo de splines de regresion adaptativa multivariante (MARS) en la aplicacion de RStudio.
Con el 75% de los datos se entren6 el modelo, y con el 25% restante se lo valida. Para los 3
modelos el nimero de interacciones se determind mediante validacion cruzada con el fin de
evaluar y seleccionar el modelo de aprendizaje automatico que mejor se ajusto, asegurando que
los resultados sean fiables.

Finalmente, se emple6 el comando "varlmp" del paquete "caret" para calcular la
importancia de las variables. La funcion "predict" posibilité la creacién de un réster con
predicciones basadas en los modelos ajustados. Por Gltimo, los valores generados en los
modelos se reclasificaron del uno al cinco, conforme al nimero de clases de probabilidad de
incendios (Tabla 9), y se representaron graficamente en formato (.tif).

Tabla 9. Clases para la reclasificacion de la probabilidad de ocurrencia de incendios

Probabilidad Clase
X<0.2 1 Muy baja
02>X<04 2 Baja
0,4>X<0,6 3 Media
0,6 >X<0,8 4 Alta
X>0,8 5 Muy alta

5.4.3. Etapa 3: validacion del modelo
Validar el modelo de probabilidad es crucial para garantizar su precision y confiabilidad,
evitando el sobreajuste y asegurando que generalice bien a nuevos datos, permitiendo evaluar

el desempefio del modelo a través de métricas objetivas, mejorando su robustez y estabilidad
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frente a variaciones. Ademas, incrementa la confianza en las predicciones y asegura que el
modelo sea til y aplicable en situaciones del mundo real.

Para ello, todo este proceso se lo realiza en la aplicacion Rstudio, en la que inicia con el
75% de la base de datos el cual fue usado para poder entrenar el modelo y una vez entrenados
los algoritmos de aprendizaje automatico (RL, MARS, LMT) fueron evaluados con el 25%
restante. En ambos casos, se consideraron medidas estadisticas de: area bajo la curva de ROC
e indice Kappa de Cohen para poder evaluar la sensibilidad de los modelos y su capacidad como
clasificadores. Por medio de estas dos métricas de evaluacion, se determind la técnica de
aprendizaje que mejor se adaptd a la base de datos.

El area bajo la curva de ROC permitié conocer las probabilidades por las cuales se
clasifica la observacion, evaluando el rendimiento de un modelo en la clasificacion de datos.
Los valores de AUC varian de 0,5 a 1,0 en donde los valores de 0,9 a 1,0 indican que el modelo
tiene un nivel de precision excelente, generalmente, los valores superiores a 0,70 son
considerados como buenos predictores, con un nivel de precision moderada, mientras que
valores bajos (0,5 a 0,6) indican un nivel de precision insuficiente (Arabameri et al., 2020).

El indice de Kappa se obtiene al asociarlo con la matriz de confusién (Figura 13), y
permite visualizar el rendimiento de un algoritmo y las clases reales de los datos, por lo general,
de aprendizaje. En una matriz de confusion, cada fila representa las predicciones de una clase
especifica, mientras que cada columna representa las instancias reales de esa misma clase (o
viceversa). Su nombre se debe a que facilita la identificacion de confusiones entre clases, es
decir, la tendencia del sistema a etiquetar incorrectamente una clase como otra. En el caso de
clasificaciones binarias, donde el resultado puede tomar solo dos clases, se utiliza esta matriz

para evaluar el rendimiento del modelo (Paredes, 2020).

Realmentees Realmente es
positivo negativo
Predicho Verdaderos Falsos
como positivo Positivos (VP) Positivos (FF)
Predicho como Falsos Verdaderos
negativo Negativos (FN) | Negativos (VN)

Figura 13. Matriz de confusion

Nota: Obtenido de Data Science con R.
Analisis de datos y algoritmos de prediccion
por Paredes (2020).

44



En la Tabla 10 se observan las principales funciones que se ejecutaron en R para obtener

dichas medidas.
Tabla 10. Curva de ROC e indice Kappa de Cohen en R

Descripcion Funciénen R Argumentos

Predictor: probabilidades predichas para cada
clase

Curva de ROC: Response: un valor de factor numérico o de

paguete (pROC) roc(predictor, response)  caracteres de respuesta (codificado como O
paracontrolesy 1 para casos). Clase verdadera
a la que pertenece
cada observacion.

Area bajo la

curva AUC auc(roc) Roc: objeto de la funcién ROC.
Data_prediccion: es un objeto o factor de
clases previstas.

confusionMatrix(data_pre Output_real: en un objeto o factor de clases
Matriz de diccion, output_real, verdadera a la que pertenece cada observacion.
confusioén positivo = ) Positivo: una cadena de caracteres opcional

para el nivel de factor que
corresponde a un resultado "positivo".

Cabe recalcar que este modelo usa imagenes satelitales proporcionadas por el satélite

“Sentinel 2A”, los resultados obtenidos fueron presentados en mapas tematicos en Google Earth

Engine, los cuales se actualizaran automaticamente cada 5 dias, permitiendo una comprensién

visual efectiva y actualizada de las zonas de mayor riesgo.

Para visualizar los resultados, se pueden utilizar las herramientas de visualizacion

disponibles, las cuales permiten analizar los resultados del modelo y observar las areas con

mayor riesgo de incendios forestales en base a un rango de susceptibilidad (Figura 14). Ademas,

el modelo puede ser actualizado y mejorado continuamente a medida que se disponga de nuevos

datos, lo que permite una mayor precision y capacidad predictiva a lo largo del tiempo. Estas

predicciones pueden ser utilizadas para tomar decisiones informadas y planificar acciones

futuras.
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GRADO DE SUSCEPTIBILIDAD

RANGO CATEGORIA DESCRIPCION
- 0a0.20 Muy baja Escasa o nula probabilidad de ocurrencia de incendios forestales.
. Incendios forestales pueden ocurrir bajo comportamiento natural
0.20a20.40 Baja anomalo muy puntual.
. Ocurrencia de incendios forestales responde la ciclicidad normal de
0.40 a 0.60 Media convergencia de variables naturales asociadas.
Todas las condiciones estaticas necesarias para la ocurrencia de incendios
0.60a0.80 Alta forestales.
Todas las condiciones estéticas necesarias para la ocurrencia de incendios
- 0.80al Muy alta forestales. Procesos de ignicion latentes.
I:l Sin datos Zonas con alta nubosidad. Informacidn satelital no disponible.

Figura 14. Rango de susceptibilidad a incendios forestales
5.5. Automatizacion del modelo en Google Earth Engine
En el presente estudio la automatizacion del riesgo de incendios forestales se realizd
mediante clustering para identificar patrones espaciales y temporales de los datos, la Figura 15,

esquematiza el proceso.

: - Calculo de la calidad
9 imagenes obtenidas Generacion de raster global

de GEE de probabilidad

Inhomogeneidad

Depuracion de
archivos Distincion

Representacion

Agrupamiento espacial
Firma espacial Grafica de patrones
Distancia de Anélisis clust
patrones nalisis cluster

Figura 15. Proceso del analisis espacio — temporal para la automatizacion del riesgo de incendios
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A partir del modelo de Regresion Logistica de probabilidad, el cual demostré la mayor
especificidad y rendimiento en este trabajo, se llevo a cabo la identificacion de los patrones en
imagenes de susceptibilidad a incendios forestales reclasificadas para cada mes del afio (Enero
— diciembre), debido a que este afio presenta menor porcentaje de nubosidad con respecto a
afios anteriores y posteriores al mismo. Estas imagenes fueron obtenidas por medio del cédigo
creado por Reyes y Lojan (2022), en la plataforma Google Earth Engine (GEE), el cual fue
adaptado a nuestra zona de estudio. Es importante mencionar que para las nueve imagenes
descargadas se procedio a reemplazar los valores correspondientes a la presencia de nubes por
valores nulos utilizando el software QGIS.

Para el andlisis cluster, los archivos raster de las imagenes, fueron agrupados
cronoldgicamente utilizando el paquete "motif" de R, el cual posibilita la identificacion de
patrones en series temporales (Nowosad, 2021). Para calcular la firma espectral para una
ventana de 25 pixeles, se determiné la distancia entre los patrones de cada zona mediante el
método de divergencia de Jensen-Shannon. Posteriormente, se llevo a cabo un andlisis de
claster de manera jerarquica, utilizando el método Ward, que minimiza la varianza total dentro
del cldster, en la que se especificd 5 clasteres que reflejan la mayor y menor susceptibilidad de
los patrones.

Se realizo el calculo de la calidad global de la agrupacion con el objetivo de evaluar la
efectividad del agrupamiento de los cllsteres. Este calculo se basé en la inhomogeneidad y la
distincion de los clusteres, tal como se muestra en la Ecuacion 7.7.

Ecuacion 7. Calidad Global

) inhomogeneidad
Calidad global =1 — ( — )
distincion

La inhomogeneidad es una medida que cuantifica la distancia mutua entre los objetos
dentro de un cluster, con valores que oscilan entre 0 y 1. Valores cercanos a 0 indican una
mayor consistencia en los patrones dentro del cldster. Por otro lado, la distincion proporciona
una medida promedio de la distancia entre el cluster en cuestion y los demas, valores cercanos
a 1 indican que el cluster especifico se diferencia en mayor medida de los demas. Por lo tanto,

la calidad global del clister mejora a medida que el valor se acerca a 1 (Nowosad, 2021).
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6. Resultados

6.1. Linea base de las variables predictivas para identificar la ocurrencia de incendios
forestales

Se construyd una base de datos espacial para el periodo 2018-2021 (Anexo 1), siguiendo

la metodologia propuesta por Reyes y Lojan (2022), que clasifica las variables en tres grupos:

variables topogréficas, variables de interaccion antropica y variables del estado de la

vegetacion, también conocidos como indices espectrales.

6.1.1. Variables topogréficas

Las variables topograficas son caracteristicas fisicas del terreno que describen su forma,
estructura y relacidn con otras caracteristicas geograficas, permitiendo un mejor entendimiento
de en el comportamiento de un incendio forestal. A continuacion, se explican en detalle las
variables mostradas en la Figura 16:

e La pendiente del territorio de Zapotillo varia significativamente, predominando una
pendiente baja de 0% a 15%, que abarca el 69.69% del total de la zona de estudio.
Asimismo, las pendientes con mayor rango, de 25% a 70%, constituyen un 8.17% del
total del territorio. En pendientes altas, un incendio se dispersa de manera mas rapida
en comparacion con las pendientes bajas. Por lo tanto, es importante tener en cuenta
esta variabilidad para implementar medidas de mitigacion adecuadas. En el caso del
canton Zapotillo, las areas con pendientes bajas son mas extensas, lo que indica que un

incendio tiende a propagarse de manera mas lenta en la mayor parte de esta region.

e Laorientacion del terreno esta distribuida uniformemente, sin variaciones considerables
entre los diferentes rangos de orientacidn, ya que cada uno cubre aproximadamente una
cuarta parte del territorio total. Cabe recalcar que el rango de orientaciones entre 180°
y 360° corresponde a las horas de la tarde, cuando el sol incide de manera mas directa,
aumentando significativamente la temperatura y, por ende, la probabilidad de incendios
forestales debido a las condiciones mas secas y calurosas del territorio.

e Laelevacion del terreno en el canton Zapotillo muestra que gran parte se encuentra entre
140 y 320 metros sobre el nivel del mar (m.s.n.m.), abarcando un 37.86% del territorio
total. Estas areas son generalmente mas secas y pueden presentar mayor cantidad de
oxigeno, factores que pueden influir en la propagacion y el comportamiento del fuego

durante un incendio forestal. Por otro lado, las areas de mayor altitud, que representan
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el 8% del territorio y se encuentran en el rango de 670 m.s.n.m. a 1080 m.s.n.m.,

presentan un terreno mas irregular, representando un desafio adicional en la mitigacion

del fuego debido a la dificultad para acceder a estas zonas y para controlar la

propagacion del fuego en terrenos mas empinados.

Pendiente

Orientacion

Pendiente (%) Area (%)
B 0% as5% (3443 %)
[ |5%at15% (3526 %)
[ ] 15% a25% (22.14 %)
B 25% a70% (8.17 %)

Orientacién (°) Area (%) o
B o900 (2013 %)
[ ] 90-180° (28.88 %)

[ ] 1807 - 270° (23.67 %) §
B 270° - 360° (27.32 %)

Elevacion

Altura (m.s.n.m.)

Area (%)
- 140 m.s.n.m. - 320 m.s.n.m. (37.86 %
B 320 ms.n.m. - 480 ms.n.m. (27.83 %
[ 480 m.s.n.m. - 670 m.s.n.m. (26.20%
| |670 ms.n.m.-1080 ms.n.m. (8.02 %

)
)
)
)

Figura 16. Variables topograficas

6.1.2. Variables de interaccion antropica (accesibilidad)
Las variables de accesibilidad son fundamentales para evaluar la proximidad medida en

tiempo hacia diferentes zonas, lo cual puede influir significativamente en la rapidez de las

respuestas de emergencia contra incendios por parte del canton. A continuacion, se explican en

detalle las variables mostradas en la Figura 17:

Accesibilidad a areas protegidas: El acceso a estas areas en menos de 40 minutos

corresponde al 80% del canton, lo que garantiza una respuesta rapida en caso de ignicion

por parte de los servicios de emergencia en areas protegidas. Por otro lado, solo el 5%

del area del canton Zapotillo tiene una accesibilidad de 70 a 140 minutos, lo que

significa que en estas pequefias zonas la respuesta de los servicios de emergencia sera

mas tardia.
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Accesibilidad a poblados: Se observa que un 53.26% del area total del canton esta
cercano a los poblados con un tiempo de accesibilidad de 0 a 20 minutos. Esto presenta
un contraste: por un lado, estas areas pueden beneficiarse de una respuesta rapida y
efectiva para la mitigacion de incendios debido a la proximidad a los servicios de
emergencia; por otro lado, la mayor interaccion humana en las zonas rurales incrementa
la probabilidad de que se produzcan incendios. Asimismo, un 5.5% del area total del
cantén estd a entre 70 y 130 minutos de los poblados, lo que dificulta una respuesta
rapida en caso de emergencia de ignicion.

Accesibilidad a zonas antropicas: EI 63% del area total del cantdn Zapotillo esta entre 0
y 15 minutos de accesibilidad a zonas antropicas, lo que permite una rapida respuesta
de mitigacién en caso de incendio por parte de los servicios de emergencia. Por otro
lado, existen pequefias zonas que corresponden al 3.8% del &rea total del cantdn, con
una accesibilidad de entre 60 y 120 minutos, lo que dificulta y retrasa la llegada de los
servicios de emergencia. Es importante mencionar que las zonas cercanas a areas
antropicas tienen una mayor probabilidad de incendios forestales debido a las
actividades humanas, mientras que las areas mas alejadas tienen menos probabilidad de
sufrir incendios.

Accesibilidad a centros econdmicos: Se observa que un 45.6% del territorio total esta
entre 0 y 20 minutos de un centro econdmico, lo cual facilita la mitigacion en caso de
incendio debido a la cercania a la infraestructura antropica. Sin embargo, es importante
tener en consideracion que las zonas mas alejadas de los centros econdémicos, estan en
un rango de 70 a 140 minutos de accesibilidad, corresponden a un 6% del area total, es
decir la respuesta de los centros de emergencia sera tardio en respuesta a un evento de
ignicion. Ademas, los centros econdémicos corresponden a areas rurales con actividades

antropicas, lo que aumenta el riesgo de incendios forestales.

Accesibilidad a vias: Se evidencia que un 41.5% del area total del cantdn esta a entre
0 y 30 minutos de las vias, lo que facilita una respuesta rapida de los servicios de
emergencia en caso de incendios. Asimismo, un 6.6% del area total esta entre 80 y 145
minutos de las vias, dificultando el acceso para mitigar estos eventos. No obstante, la
proximidad a la red vial principal se lo considera como un factor que incrementa la

probabilidad de incendios debido a la mayor presencia de actividades humanas.
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Accesibilidad a Areas Protegidas

Tiempo (min) Area (%)
I 0 min - 20 min  (49.38 %)
120 min - 40 min (30.82 %)
140 min - 70 min (14.79 %)
Il 70 min - 140 min (5.01 %)

Accesibilidad a Poblados

Tiempo (min) Arca (%)
I 0 min - 20 min  (53.26 %)
120 min - 40 min (28.16 %)
140 min - 70 min (13.07 %)
I 70 min - 130 min (5.50 %)

Accesibilidad a Zonas Antrépicas

Accesibilidad a Centros econémicos

Tiempo (min) Area (%)
I 0 min - 15 min  (63.09 %)
[ ]15min-30min (22.42 %)
[ 1 30min -60 min (10.61 %){*

B 60 min - 120 min  (3.88 %)

Tiempo (min) Area (%)
I © min - 20 min  (45.64 %)
120 min - 40 min (32.41 %)
[] 40 min - 70 min (15.75 %)
I 70 min - 140 min (6.20 %)

Accesibilidad a Vias

Tiempeo (min) Area (%)
I 0 min - 30 min  (41.54 %)
[ 30 min - 50 min (34.80 %)

[[] 50 min - 80 min (17.01 %)

B 20 min - 145 min (6.65 %)

Figura 17. Variables de interaccion antropica (accesibilidad)

6.1.3. Variables de interaccion antropica (distancias)

hacia distintas zonas, lo cual puede tener un impacto significativo en la velocidad de respuesta

de emergencia frente a los incendios forestales por parte del canton Zapotillo. A continuacion,

Las variables de distancia son esenciales para evaluar la cercania medida en metros

se explican en detalle las variables mostradas en la Figura 18:

Distancia desde zonas antropicas: El 58.59% del territorio estd cerca de zonas
antrdpicas, con distancias que van desde 0 hasta 350 metros, lo cual facilita una
respuesta rapida por parte de los servicios de emergencia. Asimismo, existen pequefias
zonas que corresponden al 4.43% del area total, ubicadas a una distancia de 1900 a 3800

metros de las zonas antropicas, lo que dificulta una intervencion rapida por parte de los

servicios de emergencia.

Distancia desde centros economicos: El 27.45% del territorio total del canton se
encuentra ubicado a una distancia de 0 a 5000 metros de los centros econémicos, lo que

asegura una respuesta rapida de los servicios de emergencia ante eventos de ignicion,




ya que estan cerca de zonas rurales y/o urbanas. Por otro lado, las zonas mas alejadas
de los centros econO6micos cuentan una distancia de 13000 a 20600 metros,
representando el 9.9% del territorio, llegando a experimentar retrasos significativos de
respuesta por parte de los servicios de emergencia.

Distancia desde vias: El 61.46% del area total del territorio esta ubicado a una distancia
de 0 a 300 metros desde las vias, facilitando el acceso rapido de los servicios de
emergencia en caso de incendios. Sin embargo, las zonas més alejadas desde las vias,
comprenden un 3.8% del &rea total (1600 a 4100 metros), por lo que puede llegar a
presentarse mayores dificultades para los servicios de emergencia.

Distancia desde areas protegidas: Gran parte del territorio, que representa el 42.3%,
se encuentra ubicado a una distancia de 0 a 1500 metros desde las areas protegidas.
Estas areas, al ser zonas protegidas, tienen menos intervenciones humanas, pero son de
alta prioridad para la proteccion ante eventos de incendios forestales por parte de los
servicios de emergencia. Por otro lado, el 6.7% del territorio est4 ubicado a una distancia
mas alejada, en un rango que va desde 7100 a 12300 metros desde las areas protegidas,
lo que dificulta el acceso y la rapida respuesta de los servicios de emergencia ante
eventos de ignicion en estas zonas distantes.

Distancia desde rios: El 38% del territorio esta ubicado a una distancia cercana a los
rios, en un rango desde 0 a 130 metros, facilitando el acceso a los recursos hidricos a
los servicios de emergencia para mitigar los incendios. Por otro lado, las zonas mas
alejadas cuentan con el 6.7% del territorio, con una distancia de 500 a 1150 metros
desde los rios, disminuyendo el rapido acceso a fuentes de agua durante las emergencias.
La cercania a los rios puede reducir el riesgo de inicio de incendios debido a la mayor
humedad del area, mientras que las areas mas distantes pueden ser mas propensas a

incendios por la sequedad en la vegetacion.
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Distancia desde Zonas Antrépicas Distancia desde Centros Econémicos

Distancia (m) Area (%)
Blom -350m (58.59 %)
[ ]350m-1000m (24.48 %)
"] 1000 m -1 900 m (12.50 %)
I 1 900 m - 3800 m (4.43 %)

Distancia (m) Area (%)
EEOm-5000m (27.45 %)
15000 m-8500m (36.47 %)
18 500 m - 13 000 m (26.12 %)
N 13 000 m - 20 600 m (9.96 %)

Distancia desde Vias Distancia desde Areas Protegidas

Distancia (m) Area (%)
P om-300m (61.46 %)
[ ]300m-800m (24.09 %) &
[] 800m-1600m (10.65 %) .}h
I 1 600 m -4 100 m (3.80 %)

Distancia (m) Area (%)
B om-1500m (42.30 %)
[""11500m-4000m (33.45 %)
[714000m-7 100 m (21.85 %)
I 7 100 m-12 300 m (6.70 %)

Distancia desde Rios

Distancia (m) Area (%) ¢
Bl om-130m (3801%)
[ ] 130m-300m (33.45 %)
[ ] 300m-500m (21.85%) £ ==
B 500 - 1150 m (6.70 %) ol

Figura 18. Variables de interaccién antrépica (distancia)

6.1.4. Variables del estado de vegetacion (Indices espectrales)

La Figura 19 corresponde a un ejemplo del estado de vegetacion del canton,
correspondiente a un dia de evaluacion (14 de septiembre del 2019) de los Indices espectrales
de condiciones del suelo y vegetacién (Tabla 1y Tabla 6). No se muestra mas imagenes debido
a la actualizacion periodica de las variables (5 dias), es decir, no son estéaticas, ya que reflejan
los cambios que sufre el estado de vegetacion de la zona, por lo que estas variables le sirven al
modelo de probabilidad para poder identificar el tipo de vegetacion en la zona de estudio.

Ademés, la Figura 19 muestra que el indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada
(NDVI) identifica regiones con alta biomasa, con areas con valores de 0 a 1 (azul) representando
mayor densidad de vegetacion, y zonas con valores de -1 a 0 (verde) indicando menor densidad.
El indice de Relacion de Normalizacion (NBR) revela que las regiones con valores de 0 a 1
(marrén oscuro) tienen mayor severidad de quemado, mientras que las areas con valores de -1
a 0 (amarillo) son menos afectadas por incendios recientes. El indice de Agua de Diferencia
Normalizada (NDW1) muestra que las areas con valores de 0 a 1 (verde oscuro) tienen mayor

disponibilidad de agua, reduciendo la inflamabilidad, mientras que las areas con valores de -1
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a 0 (verde claro) tienen menor contenido de agua. El indice de Vegetacion de Diferencia
Normalizada de Verde (GNDVI) indica que las areas con valores de 0 a 1 (rojo) tienen mayor
contenido de clorofila y vegetacion mas saludable, mientras que las zonas con valores de -1 a
0 (azul) tienen vegetacion menos densa. El indice de Suelo de Diferencia Normalizada (BSI)
muestra areas con valores de 0 a 1 (naranja oscuro) con mayor presencia de suelo expuesto,
aumentando el riesgo de erosion y disminuyendo la humedad del suelo, mientras que las areas
con valores de -1 a 0 (naranja claro) presentan menor presencia de suelo expuesto. El indice de
Humedad de Diferencia Normalizada (NDMI) evalta la humedad del suelo, con areas con
valores de -1 a 0 (marron) indicando suelos més secos y areas con valores de 0 a 1 (blanco)
suelos méas hiimedos. El indice de Humedad (Moisture) indica que las areas con valores de 0 a
1 (azul oscuro) tienen mayor humedad, mientras que las areas con valores de -1 a 0 (azul claro)
tienen menor humedad, aumentando la susceptibilidad al fuego. El indice de Vegetacion
Ajustado al Suelo (SAVI) muestra que las areas con valores de 0 a 1 (violeta oscuro) tienen alta
densidad de vegetacion, y las areas con valores de -1 a 0 (rosa claro) menor densidad.
Finalmente, el indice de Vegetacion de Relacion Ajustada (ARV1) corrige efectos atmosféricos,
con areas con valores de 0 a 1 (azul oscuro) indicando vegetacion mas densa y saludable, y

areas con valores de -1 a 0 (violeta claro) indica vegetacién menos densa.

Figura 19. Variables del estado de la vegetacion
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Debido a la dificultad, el costo y la limitante de acceder a datos climéaticos como la
precipitacion, la temperatura y el viento, se opt6 por utilizar los indices espectrales como una
alternativa para estimar estas variables, ya que son de acceso libre y actualizacién constante.

Las variables espectrales que se relacionan con la variable “viento” son: NDVI, NDMI,
GNDVI, ARVI y SAVI. Debido a que los indices espectrales son medidas que se obtienen a
partir de una imagen satelital de Sentinel 2A por medio de la combinacion de las diferentes
bandas espectrales en la que se obtuvo el estado de la vegetacion cada 5 dias. Estos indices
permiten determinar el estado de la vegetacion y su humedad, estando relacionados con el
potencial de ignicion. El “viento” influye en el comportamiento del fuego, en la evaporacion de
la humedad, direccion de la ignicion y velocidad de propagacion del mismo.

Las variables que se relacionan con la variable “precipitacion” son: MSI, GNDVI,
NDVI, NDMI, Moisture. Estos indices nos permiten determinar el contenido de humedad de la
vegetacion, por lo que esta relacionado directamente con el potencial de ignicién, debido a que
entre menos humedad exista, mayor probabilidad de que inicie un incendio y se propague con
mayor intensidad.

Las variables espectrales que se relacionan con la variable “temperatura” son: NDVI,
BSI, GNDVI, NBR, Moisture. Estos indices se relacionan con la variable de temperatura debido
a que estos determinan el grado de sequedad de la vegetacion y del suelo y su inflamabilidad,

debido a que, a mayor temperatura, mayor probabilidad de producir un incendio.

6.2. Resultados del modelo de simulacion espacial que estime la probabilidad de
ocurrencia de incendios forestales en el canton Zapotillo

Una vez empleado el analisis de multicolinealidad y el Factor de Inflacion de Varianza
(VIF) en el modelo de Regresion Logistica (RL) en el canton Zapotillo, se adquirié ocho
variables, mostrados en la Tabla 11, que obtuvieron valores menores a 10, descartandolas de
ser consideradas criticas, es decir, que no presentan problemas de multicolinealidad entre ellas,
los cuales fueron: distancia a Zonas Antrépicas, distancia a Vias, distancia a Rios, elevacion,
accesibilidad a Centros econdmicos, y los indices espectrales (BSI, NDVI y Moisture).

Cuanto mas alto sea el valor del VIF, mayor probabilidad existe de que posea
multicolinealidad, por lo que el valor del VIF aumenta con el incremento de la
multicolinealidad. En la prueba VIF, los valores superiores a 10 se consideran criticos (Reyes
y Lojan, 2022).
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Tabla 11. Resultados del Factor de Inflacién de Varianza en las variables

Variables VIF

Distancia a rios 1.211217
Accesibilidad a centros econdmicos 1.555325
Distancia a vias 1.591270
Distancia a zonas antrdpicas 1.766030
NDVI 1.900793
Elevacion 1.905604
BSI 6.535660
Moisture 8.743026

Los resultados (Figura 20) mostraron que los modelos (LMT y MARS) no se ajustaron
a los datos, por lo tanto, no arrojaron resultados sobre las zonas con probabilidad de ocurrencia
de incendios. Por otro lado, el modelo de RL si logro ajustarse a los datos, mostrando zonas
con mayor y menor probabilidad de ocurrencia, aunque el modelo no es muy eficiente, esto
debido a la falta de datos en la zona de estudio, ya que en el tiempo escogido de muestreo (2018
al 2021), se observd que existié una gran cantidad de nubes, limitando nuestra informacién. La
escala del 1 al 5, clasifica los valores de los pixeles en clases de probabilidad de ocurrencia,

desde muy baja a muy alta respectivamente.

LR MARS LMT

3.0010 3.001¢

4 3.0005 3.000¢

3 3.0000 3.000¢

2 2.9995 2.999¢

1 2.9990 2.999¢C

8500000 9510000 9520000 9530000 9540000 9550000 9560000

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

Figura 20. Mapeo de probabilidad de ocurrencia de incendios forestales para el cantén Zapotillo
utilizando algoritmos de aprendizaje automatico supervisado: Regresion Logistica (RL), Splines de
Regresion Adaptativa Multivariante (MARS) y Arboles de Decision Logistica

Como se observa en la Tabla 12, para Regresion Logistica (RL) las variables mas
importantes fueron BSI e indice de humedad (Moisture); las variables medianamente
importantes fueron NDVI, elevacion, distancia a vias y distancia a zonas antropicas, finalmente,
las variables de menor importancia fueron, distancia a rios y accesibilidad a centro economicos.

Donde los indices espectrales son variables que flucttan en funcién de las condiciones del suelo
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y la vegetacion. Por lo tanto, las variables mencionadas se pueden ir actualizando. Ademas, las
cinco variables restantes (distancia a zonas antrdpicas, distancia a rios, distancia a vias,
elevacion, y accesibilidad a centros econdémicos) se consideraron variables estaticas, dado que
su variacion temporal es minima.

Tabla 12. Importancia de las variables en la modelacion de probabilidad de ocurrencia de incendios
forestales utilizando el algoritmo RL

Variables RL

BSI 1.10881831
Moisture 1.05248684
NDVI 0.48195506
Elevacion 0.42405001
Distancia a vias 0.35627438
Distancia a zonas antropicas 0.22905948
Distancia a rios 0.08978006
Accesibilidad a centros econdmicos 0.02813539

Nota: Para obtener laimportancia de las variables se utiliz6 el comando varlmp del paquete Caret en R.

Los resultados que se obtuvo cuando se validé el modelo de probabilidad escogido, se
muestra en la Tabla 13, en el que se observa que para el set de entrenamiento el modelo RL
presentd un nivel de precision de 0.56, sin embargo, para el set de validacién present6 un nivel
de precision mayor de 0.71.

En base a los resultados del area bajo la curva, el modelo RL presenta un AUC = 0.65
para el set de entrenamiento y un AUC = 0.63 para el set de validacién, por lo tanto, no se lo
consideraria como buen predictor ya que se necesita un AUC > 0.7, pero en este caso, es el
modelo que tiene mayor capacidad para clasificar los datos, en comparacion a los demas.

Con respecto al indice de Kappa, para el set de entrenamiento el modelo RL presenta
una concordancia débil y pobre (Kappa = 0.12), aunque para el set de validacion present6 un
valor mayor (Kappa = 0.34) sigue presentando una concordancia débil.

Las medidas de precision, sensibilidad y especificidad se obtuvieron de la matriz de
confusion, tomando en cuenta, la relacion entre los datos clasificados como verdaderos
positivos o verdaderos negativos. EI modelo de RL presenté una capacidad moderada como
clasificador por su especificidad.

Tabla 13. Rendimiento del modelo de Regresion Logistica (RL)

Medias estadisticas Set de entrenamiento Set de validacion

57



Modelo de ML RL RL

Area bajo la curva (AUC) 0.65 0.63
Precision 0.56 0.71
indice Kappa 0.12 0.34
Sensibilidad 0.63 0.43
Especificidad 0.49 0.89

Nota: Los resultados se obtuvieron en R mediante la aplicacion del comando AUC del paquete pPROC
y confusionMatrix del paquete caret.

En la Figura 21, se puede observar el nimero total de datos clasificados correctamente
como puntos de incendio y los puntos de no incendio o control. Esta informacion fue obtenida
por las matrices de confusidn generadas en R como resultado del entrenamiento y validacion
del modelo RL. Para el set de entrenamiento, RL clasificd 43 datos correctamente, y 32 datos
clasificados como errores, mientras que, para el set de validacion, RL clasifico 48 datos
correctamente y 20 datos clasificados como errores.

48
43
32
I 20

Set de entrenamiento Set de validacion
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Figura 21. Numero de datos de los sets de entrenamiento y de validacion que fueron clasificados
como correctos (aciertos) e incorrectos (errores) para el modelo de RL

6.3. Automatizacién del modelo de simulacién espacial determinando el riesgo a incendios
forestales

El reconocimiento de patrones de agrupamiento se realiz6 por medio del célculo de

firmas espectrales de un mosaico con nueve imagenes de raster de probabilidad a incendios

forestales, que fueron generados en GEE, para enero a diciembre del afio 2020, en el cual se

aplico el modelo RL, debido a que tiene mayor capacidad de prediccion que los deméas modelos.
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El nimero en el que se dio el agrupamiento se definio en 5 clases, dando a una buena separacion
entre los datos (Figura 22).

La Figura 22 muestra la identificacion de los grupos de pixeles para las firmas
espectrales. El cluster con la mayor cantidad de pixeles es el claster dos, con 8030 pixeles, que
cubre el 40.9% (50187.5 ha) de la superficie del canton; seguido por el clister uno, con 7633
pixeles que cubre el 38.9% (47706.25 ha) de la superficie del cantén.

Area por Cluster
40.9%

38.9%

Clasters

| K

N

‘-2 1 2 3 4 5

B g - : -

Clister | Namero |Area Km"2| Area(ha)

1 7633 477.0625 | 47706.25
2 8030 501.875 50187.5
3 420 26.25 2625
4 2266 141.625 14162.5
5 1278 79.875 7987.5

Figura 22. Identificacion de cllsteres en las imagenes réaster de probabilidad de ocurrencia de
incendios forestales del cantén Zapotillo

Nota: Grafica obtenida en R utilizando la funcion “Isp_add_clusteres”. El clustering fue jerarquico
utilizando el metodo de Ward.

La Tabla 14 muestra la cuantificacion de las areas con distintas probabilidades de
incendios forestales en el canton Zapotillo, basado en un analisis espacio-temporal de clusteres
para el afio 2020. El analisis indica que, de enero a junio, la mayor parte del territorio de
Zapotillo tiene una probabilidad muy baja de incendios (cllster 1). Sin embargo, entre julio y

noviembre, la probabilidad de incendios aumenta ligeramente, predominando &reas con
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probabilidad baja (cluster 2), lo que sugiere que, durante la mayor parte del afio, el riesgo de

incendios es bajo. Por otro lado, en diciembre, se observa un incremento en el porcentaje de

areas con una probabilidad muy alta de incendios (cluster 5), destacando un mayor riesgo en

este mes, especialmente en las zonas cercanas a las areas urbanas del canton.

Tabla 14. Cuantificacion del riesgo a incendios forestales, basado en un analisis espacio temporal,
para el canton Zapotillo, enero - diciembre del 2020

Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3
Enero - Febrero Febrero - Marzo Marzo - Mayo
Probabilidad  Area (%) Probabilidad  Area (%) Probabilidad Area (%)
Muy baja 47.96 Muy baja 29.75 Muy baja 18.06
Baja 44.58 Baja 45.64 Baja 66.11
Media 3.67 Media 22.11 Media 13.58
Alta 0.18 Alta 0.30 Alta 0.28
Muy alta 3.61 Muy alta 2.21 Muy alta 1.97
Imagen 4 Imagen 5 Imagen 6
Mayo - Junio Junio - Julio Julio - Septiembre
Probabilidad Area (%) Probabilidad  Area (%) Probabilidad Area (%)
Muy baja 52.18 Muy baja 25.54 Muy baja 8.72
Baja 41.77 Baja 64.28 Baja 77.25
Media 418 Media 8 Media 12.06
Alta 0.18 Alta 0.2 Alta 0.15
Muy alta 1.69 Muy alta 1.98 Muy alta 1.82
Imagen 7 Imagen 8 Imagen 9
Septiembre - Octubre Octubre - Noviembre Noviembre - Diciembre
Probabilidad  Area (%) Probabilidad  Area (%) Probabilidad Area (%)
Muy baja 5.60 Muy baja 4.56 Muy baja 5.86
Baja 76.51 Baja 73.69 Baja 69.78
Media 15.4 Media 19.35 Media 13.79
Alta 0.09 Alta 0.10 Alta 0.19
Muy alta 2.39 Muy alta 2.30 Muy alta 10.38

La Figura 23 muestra la representacion grafica de la Tabla 14. Se evidencia en las
parroquias Zapotillo, Limones, Garzareal y Mangahurco, son zonas que presentan una
probabilidad de incendios forestales, que va de medianamente alta a permanentemente alta
durante el periodo de julio a diciembre, lo cual esta relacionado con la estacionalidad seca del

canton.
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Figura 23. Zonificacidn del riesgo a incendios forestales, basado en un analisis espacio temporal, para
el cantén Zapotillo, enero - diciembre del 2020

Nota: Gréfica generada en Arcgis, a partir de las imagenes reclasificadas (modelo RL) obtenidas de GEE
en donde se eliminaron los pixeles (funcion “cloud.mask”) que presentan una probabilidad > 40 % de
presencia de nubes. Las imagenes se reclasifican en 5 clases de probabilidad de ocurrencia de incendios.

La calidad global por cada clister se observa en la Figura 24, donde la inhomogeneidad
es baja, teniendo valores que van de 0.29 a 0.24 para todos los clusteres, demostrando que existe
una buena consistencia o0 agrupamiento, debido a que son valores cercanos a 0. La distincién
muestra valores de 0.45 a 0.82, por ende, la separacion de cada clUster es moderada. El analisis
de la validacién del clustering se muestra de forma gréafica en la Figura 25, en donde se observa

que la calidad global de los clusteres varia de 0.45 a 0.68, indicando una calidad de agrupacion
moderada.
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Figura 24. Inhomogeneidad, distincion y calidad global de cada clister

Nota: La informacion se generd en R utilizando el paquete “motif”
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Figura 25. Mapeo de la calidad global, inhomogeneidad y distincion del analisis clister para la

zonificacion del riesgo de incendios forestales
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7. Discusion

La revision de los estudios, concuerdan en que los incendios son generados por
diferentes factores, pero hay que recalcar que las variables meteoroldgicas son las que mas se
destacan (Voltas, 2021), debido a la disponibilidad y facilidad de acceso de otros paises a los
datos espaciales (Rojas et al., 2023); por lo que, son de mayor importancia para los modelos
de probabilidad a incendios forestales, recibiendo hasta un 60% de importancia en estos
eventos (Mufioz et al, 2005). Sin embargo, en Ecuador, esta informacion espacial con buena
resolucion, y de actualizacion constante es limitada y tiene un costo. Por lo tanto, en el presente
estudio, se considero el uso de indices espectrales como indicadores de condiciones climaticas,
con la finalidad de evaluar la vegetacion por medio de la combinacién de dos o méas bandas,
contribuyendo a la mejora del analisis de las propiedades de la vegetacion y facilita la obtencion
de la distribucion espacial del contenido de clorofila y otros componentes, asi como la
estructura de la vegetacion de manera precisa y eficiente (Aponte y Ospina, 2019), logrando
obtener una comparacién multi-temporal entre imagenes antes y después del incendio (Opazo
y Rodriguez, 2013).

Estudios previos sobre la prediccién de incendios forestales por medio del Machine
Learning mencionan que para poder predecir estos eventos se utilizan todas las variables que
son parte del Triangulo del Comportamiento del Fuego, las cuales son la topografia, el
combustible y la meteorologia. Ademas, el indice NDVI ha sido utilizado en varios estudios
debido a que indica la salud de la vegetacion (Ibafiez, 2019), lo cual tiene relacién a lo que
menciona Gonzalez et al. (2023) en la que un incendio se da por dos factores que se relacionan,
las variables de ignicion (causas naturales y las actividades antropicas), y las variables de

propagacion (pendiente, viento, vegetacion, humedad e inflamabilidad).

Los estudios revisados mostraron que gran parte de las variables utilizadas en el
presente estudio, concuerdan con las variables utilizadas por Carrillo et al. (2012); Gonzalez
et al. (2023); Oliveira et al. (2012); Rojas et al. (2023); Sari (2021); Usmadi (2023); Voltas
(2021), para determinar la probabilidad a incendios forestales con diferentes modelos. Las
variables mas utilizadas fueron: accesibilidad, pendiente, orientacion, elevacion, direccion y
velocidad del viento, humedad, precipitacion, temperatura, distancia a cuerpos de agua,

distancia a carreteras, densidad poblacional, densidad forestal, distancia a zonas urbanas, uso
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del suelo (ganaderia y agricultura), contenido de humedad y grado de inflamabilidad. De estas,
seis son variables antropicas, dando a entender lo importante de considerar los factores

antrdpicos para comprender el comportamiento de un incendio forestal.

Este estudio optd por considerar el nimero de incendios forestales como la variable
dependiente, mientras que investigaciones anteriores, como las de Adab et al. (2013), Bar et
al. (2021), Nami et al. (2018) y Valdez et al. (2017), obtuvieron datos de incendios del
Moderate Resolution Imaging Spectrometer (MODIS), este trabajo se basa en el enfoque
metodoldgico de Reyes y Lojan (2022) y Zhang et al. (2023), quienes emplearon datos de
incendios obtenidos a través del Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS). Este
método ha demostrado una mejora significativa en la resolucién espacial, el alcance de
observacién y la calidad de los datos, lo que resulta en una capacidad mejorada de los datos de
incendios de VIIRS para respaldar la gestion de incendios, los sistemas de alerta de incendios
forestales casi en tiempo real y otras aplicaciones cientificas que requieren una mayor precision

en la cartografia.

De igual manera, los articulos de Reyes y Lojan (2022); Sari (2024); Zhang et al. (2023)
utilizaron el Factor de Inflacion de la Varianza (VIF), con la finalidad de eliminar las variables
independientes que presenten valores superiores a diez, siendo asi, variables con alta
colinealidad; esta misma metodologia es efectuada en este estudio. A pesar de esto, Vilar del
Hoyo (2008) menciona que para ser considerados valores problematicos o criticos deben ser

superiores a treinta.

Una vez realizada el andlisis de multicolinealidad y Factor de Inflacion de la Varianza
(VIF), identificamos las variables de importancia para este trabajo, que también han sido
consideradas como significativas en otros estudios, como son los casos de Usmadi (2023) en
cuanto a distancia a zonas antropicas; Rojas et al. (2023) para distancia a vias y rios; Zhang et
al. (2023) para elevacion y NDVI; Adab et al. (2013) en cuanto a Moisture; Reyes y Lojan
(2022) para accesibilidad a centros econémicos y BSI. Por tanto, se demuestra lo significativo
que llegan a ser las variables de distancia, accesibilidad, topogréaficos e indices espectrales para
determinar la probabilidad a incendios forestales.

En base a lo que mencionan Galparsoro y Pita (2010) sobre la concordancia del indice
de Kappa, los resultados obtenidos en este estudio revelan un desempefio pobre y débil del

modelo de regresion logistica, ya que el indice de Kappa arroja valores inferiores a 0.4 (0.12 —
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0.34) tanto para el set de entrenamiento como para el de validacion, respectivamente. Estos
hallazgos contrastan con los resultados del desempefio del mismo modelo (RL) reportados en
el estudio de Montealegre et al. (2017), en el que asume un desempefio bueno para el set de
entrenamiento (Kappa = 0.68) y un desempefio moderado para el set de validacion (Kappa =
0.57).

A pesar de que se conoce que el algoritmo de Regresion Logistica es considerado como
un creador de modelos con un buen nivel de rendimiento predictivo, y al requerir la conversion
de la variable dependiente en dicotomica, impide la obtencion de una estimacion directa del
namero de incendios, permitiendo Unicamente la estimacion de la probabilidad de ocurrencia
o no ocurrencia (Vilar del Hoyo et al., 2002). Como en el estudio de Montealegre et al. (2017)
y Sari (2024), quienes aplicaron un modelo de RL para determinar la susceptibilidad de los
incendios forestales, en el que mostraron valores de AUC mayores a 0.9, siendo considerado
un modelo con un alto rendimiento predictivo a la ignicién. Pese a esto, el presente estudio
mostré valores de AUC menores a 0.7, demostrando que el modelo presenta un rendimiento
predictivo pobre para la zona de estudio, esto se dio por la alta presencia de nubosidad en
Zapotillo del 2018 a 2021, lo cual queda registrado en las imagenes satelitales de Sentinel 2A,
generando que los focos de calor detectados por VIIRS sean depurados, limitando la base de

datos, causando una caida en el nivel de eficiencia del modelo.

Cabe recalcar que existen algoritmos similares de prediccién de incendios como:
Modelos Lineales Generalizados (GLM), con un AUC de 0.81, indicando ser un modelo con
un rendimiento predictivo moderado (Vilar et al., 2016); Redes Neuronales Artificiales (ANN)
con un AUC de 0.84, indicando ser un modelo con un rendimiento predictivo moderado
(Yilmaz, 2009); Méaxima Entropia (MaxEnt) presentando un AUC de 0.94, demostrando ser un
modelo con un rendimiento predictivo excelente (Sari, 2024); Random Forest (RF),
presentando un AUC de 0.87 y 0.97 (Céceres, 2023; Valdez et al., 2017) respectivamente,
demostrando ser un modelo con un rendimiento predictivo excelente. Es importante mencionar
que después de una revision de los articulos referente a modelos predictivos de incendios
forestales, el modelo que mayor presencia y rendimiento presentd fue Random Forest (RF),
siendo un algoritmo con mejor capacidad predictiva por encima del modelo de regresion

logistica (Montealegre et al., 2017; Sari, 2024) que también es aplicado en este estudio.
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El estudio de Jasiewicz et al. (2018) y Nowosad (2021) mencionan que la
Inhomogeneidad mide el grado de diferencia o disimilitud mutua entre todos los objetos en un
cluster, en el que su valor oscila entre 0 y 1, donde un valor bajo indica que todos los objetos
en el clUster representan patrones consistentes, lo que sugiere que el clister es homogéneo en
cuanto a sus caracteristicas. El presente estudio presenta una inhomogeneidad baja (0.29 a
0.24), demostrando tener un agrupamiento bueno entre los clUsteres, ya que presenta patrones

consistentes.

Por otro lado, Nowosad (2023) también comenta que la Distincion es una medida de la
distancia media entre el cluster de interés y todos los demas clusteres. Este valor varia entre 0
y 1, donde un valor alto indica que el cluster se diferencia significativamente del resto de los
clisteres. El presente estudio exhibe una distincion que se muestra desde 0.45 a 0.82,
exponiendo que la separacion de cada cluster es moderada. Estos resultados son compatibles,
debido a que la inhomogeneidad y la distincién muestran tendencias opuestas: a medida que
aumenta el namero de clusteres, la inhomogeneidad disminuye, pero la separacion o distincion

entre clUsteres aumenta (Amat, 2017).

De igual manera Nowosad (2021) menciona que la calidad global (quality) es una medida que
combina la inhomogeneidad y la distincion para evaluar la calidad de la agrupacion, es decir,
es una forma de obtener la coherencia dentro de los clusteres y la separacion entre ellos en una
sola medida, donde valores mas altos indican una agrupacion de mayor calidad. En el presente
estudio, presenta una calidad global que va desde 0.45 a 0.68, indicando una calidad de
agrupacién moderada.

Esta agrupacion se la puede evidenciar en la representacion grafica del analisis espacio-
temporal del clister para cada periodo evaluado en el afio 2020 en la zona de estudio,
mostrando cinco clusteres. En la clase 1 se representan las areas con baja probabilidad de
ocurrencia, mientras que en la clase 5 se identifican las zonas pequefias con alta probabilidad
de ocurrencia. Esto sugiere que, en el canton Zapotillo, los primeros meses del afio presentan
una menor probabilidad de incendios debido a que son las épocas con mayor precipitacion,
mientras que los periodos secos, que se extienden desde julio hasta diciembre, muestran una
mayor probabilidad de incendios. Este hallazgo se respalda con el estudio de Samaniego et al.
(2015), y el PDOT (2019) de Zapotillo, en el que estan de acuerdo que, a nivel del sur de Loja

(Zapotillo, Macara, parte baja de Puyango, Pindal) presentan un periodo de lluvias que
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predominan el primer y segundo trimestre, y una estacion seca que se presentan el tercer y

cuarto trimestre del afio.

Cada cluster exhibe un patrén de comportamiento Unico durante el periodo de tiempo
analizado, el cual esta vinculado a las variables: NDVI, BSI, Moisture, influenciadas por
condiciones climéticas y caracteristicas del entorno vegetal. Los clusteres con patrones de
comportamiento menos cambiantes estan espacialmente asociados a areas donde las variables,
especialmente la distancia a zonas antropicas y la accesibilidad al centro econémico, son
favorables, lo que respalda la afirmacion de Voltas (2021) de que el riesgo de incendios se

concentra principalmente en zonas urbanas.

La validacién de la automatizacién del riesgo a incendios en este analisis se respalda
con la informacion historica de incendios que han ocurrido en el canton Zapotillo, siendo las
parroquias: Zapotillo, Paletillas y Mangahurco (Cazaderos) las zonas con mayor riesgo de
incendios forestales que para el afio 2020 sumaron 366 ha quemadas (SNGRE, 2021).
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8. Conclusiones

Los factores que influyen en la probabilidad de ocurrencia de incendios forestales son
los ambientales, meteoroldgicos y antropicos, en la que destacan las variables de cobertura
vegetal como los indices espectrales (humedad de la vegetacion, condiciones del suelo y de la
vegetacion), logrando tener mayor importancia, por encima de las variables topogréficas y
antropicas. Cada andlisis de las variables debe ser abordado teniendo en cuenta las
particularidades y condiciones especificas del territorio, por lo que la relacion de las variables
con los modelos no es definitiva y no debe ser empleada como un criterio absoluto para la
seleccion de variables de entrada en un modelo de aprendizaje automatico.

Los modelos de Regresion Adaptativa Multivariante (MARS) y Arboles de Decision
Logistica (LMT) fueron descartados debido a su falta de ajuste a los datos de Zapotillo. Aunque
el modelo de Regresion Logistica se ajustd a los datos, su precision predictiva resulto ser baja.
En este estudio, se tomaron en cuenta ocho variables en base a un analisis de multicolinealidad
y de importancia, donde las variables mas importantes para el modelo de Regresion Logistica
(RL) fueron BSI y Moisture; las variables medianamente importantes fueron NDVI, elevacion,
distancia a vias y distancia a zonas antrépicas, por dltimo, las variables de menor importancia
fueron distancia a rios y la accesibilidad al centro econémico.

Los resultados de la automatizacién del riesgo de incendios forestales revelan que las
parroquias Zapotillo, Limones, Garzareal y Mangahurco son zonas con una probabilidad de
incendios forestales que va de medianamente alta a permanentemente alta durante el periodo
de julio a diciembre, lo cual esta relacionado con la estacionalidad seca del canton. Asimismo,
el analisis automatizado indica que, durante el mismo periodo, las zonas urbanas presentan una
alta probabilidad de ignicion. Esta informacion es crucial para la gestion y prevencion de estos
eventos, y serd proporcionada a las autoridades locales con el fin de desarrollar estrategias de

prevencion y mitigacién en las areas mas susceptibles a incendios.
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9. Recomendaciones

Uno de los desafios al utilizar iméagenes satelitales para el monitoreo de incendios
forestales es la alta presencia de nubes en las imagenes, lo que dificulta el uso completo de los
datos obtenidos por VIIRS. En este estudio, se tuvo que recurrir a la depuracion de los mismos,
y poder utilizar solo aquellas que no afecten la precision de las predicciones. Por lo tanto, se
sugiere investigar y aplicar nuevas técnicas que permitan un analisis exhaustivo sin la necesidad
de descartar datos que podrian ser importantes para un analisis acumulativo.

Ademas, ampliar el periodo de recoleccion de datos, debido a que en este estudio se
recopilaron datos de incendios forestales durante tres afios (2018 — 2021). Por lo tanto, se
sugiere una recopilacion de informacion durante un periodo de 5 a 10 afios, al igual que otros

estudios, para mejorar la capacidad predictiva del modelo.
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