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RESUMEN

En las ultimas décadas, el aumento de la frecuencia e intensidad de los incendios
forestales ha generado diversos problemas ambientales y socioeconémicos
significativos, por lo que es crucial implementar una variedad de estrategias que mitiguen
el riesgo de incendios y fortalezcan la resiliencia de los ecosistemas. En este contexto,
se modelizé la probabilidad de riesgo de inicio de incendios forestales en el Pacifico de
Nicaragua. Se generaron dos modelos de prediccién; el modelo logistico y el modelo de
Random Forest a través del software estadistico y lenguaje de programacion R. Ambos
modelos trabajaron con el mismo conjunto de datos que incluyen como variables
independientes: datos espectrales, variables topograficas y variables antropoldgicas. Por
su parte, la variable dependiente esta conformada por puntos de calor obtenidos a través
del sistema FIRMS correspondientes a los sensores VIIRS y MODIS. En el caso de
MODIS, se obtuvieron los puntos de calor registrados desde el afio 2000 hasta el 2024;
mientras que en el caso de VIIRS desde el afio 2012 hasta el 2024 que corresponden a
los meses de enero a mayo. Los resultados de ambos modelos generaron un nivel de
prediccion de 72% para el modelo logistico y del 79% para el modelo por Random Forest.
En ambos casos, las variables mas significativas fueron las bandas B11 y B12, los
indices NDMI, GNDVI1 vy la variable de altitud. Por altimo, la reclasificacion permitié definir
areas prioritarias con riesgo de inicio de incendio, siendo estas las zonas Norte y Sur de
la Peninsula de Cosiglina, complejo volcanico Cristobal-Casita, areas dispersas del

departamento de Rivas y la Isla de Ometepe.
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[. INTRODUCCION

Durante las ultimas décadas, la incidencia de incendios forestales ha aumentado
a nivel mundial, generando preocupaciones debido a la severidad y frecuencia con la que
estos acontecen cada afio (Diaz-Hormazabal y Gonzélez, 2016). Los incendios tienen
impacto a nivel local, regional y global. Anualmente, alrededor de 1.14 petagramos de
carbono (PgC) de biomasa vegetal son consumidos por incendios de origen antropico
(Haberl et al., 2007). Esto ha provocado que diversos organismos alrededor del mundo
se dediquen especialmente a la mitigacion de los efectos de los incendios (Choza, 2019).

En Latinoamérica, los incendios se tornan mas complejos, amenazan areas
urbanas y amplias zonas productivas, afectando la vida cotidiana y la estabilidad
econOmica de las comunidades rurales. Sin embargo, a diferencia de los incendios que
ocurren en el norte de América o Europa, estos muestran una problematica sociocultural
que involucran generaciones de técnicas agropecuarias inadecuadas o una forma de
protestar contra medidas en el gobierno (Food and Agriculture Organization of the United
Nations [FAO], 1999).

En Nicaragua, existen zonas con un alto riesgo de incendio, donde los
departamentos de Ledn y Chinandega ocupan el tercer puesto; mientras que el
departamento de Rivas ocupa el cuarto puesto, citando un problema en el sector
socioeconémico del Pacifico nicaragiense (Sistema Nacional para la Prevencién,
Mitigacion y Atencion de Desastres [SINAPRED], 2007 citado por Veladsquez y
Benavides, 2014).

La zona del Pacifico representa un importante sector econémico en el pais,
constituyendo la zona mas habitada de todo el territorio, con un 60% del total de
habitantes (Castillo Herndndez et al., 2006). A consecuencia de esto, presenta bosques
degradados debido al avance de la frontera agricola y practicas agropecuarias
inadecuadas (quema de rastrojo); las cuales, son causas recurrentes en la ignicion de
incendios (FAO, 1999).

Por lo antes planteado, resulta de vital importancia implementar un mapa de riesgo

de incendio como una herramienta de apoyo a las instituciones gubernamentales. Un
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mapeo preciso de las zonas de riesgo es imprescindible para mitigar los posibles efectos

de los incendios forestales (Jaiswal et al., 2002 citado por Parajuli et al. 2020).

Los incendios se han convertido en una amenaza severa y recurrente que
perjudica y transforma gran parte de los ecosistemas terrestres. A nivel global ejercen
influencia sobre los efectos del cambio climético; mientras que a nivel local generan
degradacion de suelos, dafios a la cobertura vegetal, pérdida de fauna y vidas humanas,

asi como diversos problemas socioecondémicos (Peralta, 2010).

La evaluacion de las condiciones o circunstancias para que ocurran los incendios
resulta imprescindible para lograr comprender la distribucion espacial y temporal de los

incendios, asi como sus causas (Pacheco et al., 2009).

Las tecnologias de informacién geogréafica comprenden herramientas efectivas
para la gestion del riesgo de incendios forestales, puesto que permiten una evaluacion
dindmica y espacialmente integrada de los factores condicionantes del fenémeno
(Chuvieco et al., 2003).

Para lograr modelizar la probabilidad de riesgo de inicio de incendios se necesita
tener en cuenta factores estructurales que permanecen relativamente estables durante
al menos una temporada de incendios, como la topografia, el climay las infraestructuras
(densidad de carreteras, regiones habitadas, etc.), suministrando de esta forma, una
evaluacion a largo plazo de ciertas zonas que podrian ser mas propensas a incendios

(San-Miguel-Ayanz et al., 2003, citado por Oliveira et al. 2012).

Este trabajo posee un valor afiadido, puesto que servira de apoyo a los tomadores
de decisiones concernientes, a orientar acciones y esfuerzos que contribuyan a planes
de gestion y prevencién idéneos en areas con alto nivel de riesgo de incendio; aportando
de esta forma al ahorro de valiosos recursos econdmicos que disminuiran costos de

operacion.



II. OBJETIVOS

Objetivo general:

Modelizar la probabilidad de riesgo de inicio de incendios forestales en el Pacifico

nicaragiiense mediante regresion logistica y Random Forest.

Objetivos especificos:

e Identificar las variables topograficas, espectrales y antropoldgicas relevantes en
el modelo.

e Modelizar el peligro de incendios en el area de estudio mediante técnicas de
geoestadistica.

e Definir areas prioritarias con riesgo de incendio en el Pacifico nicaragliense.



lIl. MARCO TEORICO

3.1. Antecedentes

Diversos investigadores en el area de incendios forestales enfocan esfuerzos a la
creacion de herramientas para la prevencion y mitigacion de este siniestro. Tal es el caso
de Bella et al. (2008) donde se analizan el alcance e importancia de los principales
trabajos en el campo de la teledeteccion en relacion a areas quemadas. Estos autores
enfatizan principalmente los alcances y limitaciones de algunos productos de estos

trabajos disponibles para el publico general.

En el trabajo de Chuvieco etal. (2007) se gener6 un modelo de peligro de
incendios forestales mediante teledeteccion y sistemas de informacion geografica (SIG).
Este trabajo incluye informacion de diversas fuentes que constituyen variables de
caracter socioeconomico y topograficas que posteriormente se han cartografiado a una
resolucién espacial de 1 km?y se integran en un sistema de informacién geogréfica,
disefiado para este propoésito. A través de esto obtuvieron una herramienta que permite

estimar el peligro de ocurrencia de incendios forestales.

Los mapas de riesgo de incendios de la region suelen ser de efectividad limitada,
puesto que implementan modelos de combustion o mapas de vegetacion para elaborar
el indice de riesgo. Sin embargo, estudios recientes se han encargado de elaborar

modelos precisos para los tomadores de decisiones.

Tal es el caso de un estudio llevado a cabo en México, especificamente en la
ciudad de Guadalajara en el Area de Proteccién de Floray Fauna La Primavera (APFFLP)
gue constituye el principal regulador climatico de la zona. Donde se construyé un modelo
espacial que tomd en cuenta variables meteoroldgicas, de paisaje, de combustibles,
antropogénicas y de casualidad; asi como, datos histéricos de la ocurrencia de incendios
en un determinado periodo de tiempo. El modelo generado predice que la zona central y
noreste del poligono del APFFLP posee una alta posibilidad de incendiarse. Estos
resultados brindan informacién que podria contribuir a la generacién de mapas de riesgo

locales que a su vez constituirdn una herramienta para la mitigacion de incendios



forestales y restauracion del Bosque La Primavera (Ibarra-Montoya y Huerta-Martinez,
2016).

En Nicaragua, la gestion de los incendios forestales se encuentra limitada a la
inversion de esfuerzos para el control y extincion de estos. Las acciones o medidas que
toman los organismos gubernamentales se centran en campafas contra incendios que

contribuyen a la proteccion y conservacion de los bosques (SICA, 2021).

3.2 Incendios Forestales

Para efectos de la presente investigacion, se toma por definicion de “incendios
forestales” el concepto descrito en Tedim y Leone (2020), que menciona incendios
forestales como “cualquier incendio no planificado e incontrolado iniciado en arbustos o
bosques”, abarcando también zonas agricolas, pastizales, areas de matorrales con

vegetacion densa y otras zonas silvestres.

3.2.1 Susceptibilidad aincendios forestales

La susceptibilidad a los incendios forestales se puede definir como la posibilidad
de que ocurra un incendio en cierta area (Tien Bui et al., 2016). Durante los ultimos afios,
los incendios forestales han representado grandes problemas tanto a nivel ambiental,
como socioecondmico. Uno de los objetivos claves de diversos programas e
investigaciones enfocadas a la prevencidon de los siniestros, es desarrollar estrategias
gue contribuyan a la identificacion y limitacion de las areas susceptibles (Reyes-Bueno y

Balcazar-Gallegos, 2021).

La modelizacion de la variabilidad espacial de la susceptibilidad a la ocurrencia de
incendios forestales es fundamental, puesto que permitira elaborar estrategias que
permitiran mitigar la ignicion de los incendios forestales. Para lograr un analisis de
susceptibilidad a incendios forestales es esencial obtener informacion sobre el
comportamiento y la dinamica de los incendios en su forma espacial como temporal
(Garcia Echeverri, 2021).



3.3 Factores que influyen en el riesgo de inicio de incendios forestales

El inicio de los incendios forestales suele atribuirse a factores naturales y ciertas
actividades antropogénicas que se llevan a cabo en las &reas afectadas. Asi mismo, su
ocurrencia, severidad y comportamiento se ven potenciados por el inminente cambio
climatico, actividades antropogénicas, cambios en el uso del suelo, entre otras (Garcia
Echeverri, 2021). Aunque no se puede predecir la intervencién humana de forma espacial
y temporal, actualmente si se puede predecir con cierto grado confiabilidad las
condiciones que pueden favorecer a la ocurrencia de incendios forestales (Yakubu et al.,
2015).

3.3.1 Clima

Los incendios forestales se encuentran vinculados al tiempo y al clima (Flannigan
y Wotton, 2001 citado por Yakubu et al., 2015). El clima se considera uno de los factores
mas importantes en lo que concierne al riesgo de inicio de incendios. Los componentes
climaticos que més afectan el comportamiento de un incendio son la temperatura del aire,

la humedad relativa y la velocidad del viento.

o Precipitacion: los patrones de precipitacion pueden determinar cuando y
donde pueden ocurrir los incendios forestales. De igual forma, los periodos de sequia

pueden aumentar de manera significativa el nimero de incendios (Aragéao et al., 2008).

o Temperatura: representa uno de los factores que mas influye en el
comportamiento y ocurrencia de incendios forestales. Esto influye directamente en la
temperatura del combustible y por ende en la cantidad de energia térmica necesaria para
elevarlo hasta su punto de igniciébn. También tiene efectos indirectos a través de su
influencia sobre la humedad relativa de la atmésfera y las pérdidas de humedad por
evaporacion (Hong etal., 2017). Adicionalmente, hay estudios que evidencian
correlaciones entre la ocurrencia de incendios y la extension del area quemada con las

temperaturas registradas durante el verano (Davis et al., 2017).



3.3.2 Topografia

Se incluyen los elementos de pendiente, orientacion, elevacion y configuracion del
terreno. Aunque es posible que la topografia no cambie con el tiempo, si afecta la forma
en que cambian el combustible y el clima (Yakubu et al., 2015).

Segun Taylor y Skinner (1998), la topografia no solo influye en el tamafio del area

guemada por un incendio, si no también, en la magnitud con la que este ocurre.

De los tres componentes que se tomaron en cuenta para el disefio del modelo, la
topografia es la mas constante. Esta tiene influencia sobre otras variables, modificando
la accesibilidad a determinada zona o la humedad contenida en la vegetaciéon. Por lo
tanto, la inclusion de estas variables para el disefio de un modelo de inicio de incendios

es esencial para considerarse eficiente (Taylor y Skinner, 1998).

o Elevacion: es considerado un factor muy influyente en los incendios
forestales, debido a que se encuentra relacionado con la precipitacion y la temperatura.
Con el aumento de la elevacion, las precipitaciones y la humedad tienden a aumentar,
por ende, la probabilidad de incendio es menor en zonas de mayor elevacion
(Ghorbanzadeh et al., 2019).

o Pendiente: se puede definir como el grado de inclinacion de la superficie
de los terrenos, formando por el angulo de los lados (Ghorbanzadeh et al., 2019). La
pendiente posee un gran efecto en la velocidad y direccién de la propagacion de un
incendio. En Sakellariou et al. (2019) se menciona que el fuego siempre se propaga mas
rapido cuesta arriba que cuesta abajo ya que el calor del area a favor de la pendiente es
transmitido por radiacion y conveccion, y este es mayor en el lado opuesto debido a que
existe una superficie de contacto mayor y mucho mas proximo. De forma resumida, una
mayor pendiente del terreno implica una mayor probabilidad de inicio de incendio
(Ghorbanzadeh et al., 2019).

o Orientacion: se define como la direccion hacia la que mira la pendiente.
Este factor muestra correlacion con la cantidad de energia solar recibida en el areay, por
ende, es considerado como un factor que contribuye a la evolucién del fuego, ya que se
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encuentra influenciado por multiples dimensiones como la radiacion solar, la temperatura
y la humedad del suelo (Flannigan et al. 2000, citado por Sakellariou et al., 2019). En
Tehrany et al. (2019) se indica que la vegetacion orientada hacia el hemisferio sur recibe
mayor cantidad de radiacién que en el hemisferio norte, provocando temperaturas mas
altas, vegetacion mas seca y suelos con menor contenido de humedad, facilitando el

inicio de incendios.

3.4 Sistemas de informacién geografica

Se puede definir como herramientas informéticas capaces de gestionar y analizar
informacion georreferenciada donde su principal objetivo radica en encontrar o mostrar
soluciones a problemas medioambientales y territoriales. Los SIG estan compuestos bajo
dos sistemas esenciales como lo es el hardware y software. El primero no es mas que el
soporte fisico de la informatica y el segundo el soporte l6gico, es decir, la programacion

(instrucciones y datos) (Santos, 2020).

3.4.1 Principales softwares utilizadas en andlisis geoestadistico

La geoestadistica nace con la necesidad de implementar herramientas
estadisticas que cuantificaran el grado y escala de variacion espacial de recursos. A
diferencia de la estadistica, la geoestadistica no solo considera el valor del punto, sino
que, ademas valora los puntos cercanos a la zona, su posicién y relacion con otras
muestras para asi obtener resultados mas acertados, a partir de los cuales se desarrollan

softwares orientados al andlisis geoestadistico (Pla et al., 2018).

3.4.1.1 QGIS

Baghdadi et al. (2020) expresan que QGIS (Quantum GIS) es una herramienta de
SIG donde su principal ventaja radica en que es de acceso libre, multiplataforma y
escalable gracias al desarrollo de extensiones en lenguajes de Phyton y C++.
Actualmente QGIS posee una amplia cantidad de funciones que permite recoger,
almacenar, procesar, almacenar, entre otras funciones de manera sencilla diferentes

tipos de datos espaciales y geograficos.


https://www.zotero.org/google-docs/?78j9vV

3.4.1.2 ArcGIS

Este software es el principal componente de la suite de aplicaciones de ESRI
(Environmental Systems Research Institute) y contiene las principales funcionalidades de
SIG de escritorio. Es un conjunto de herramientas que permite el manejo y visualizacion
de informacion geografica. ArcGIS cuenta con diversas extensiones entre las que

podemos destacar Spatial Analyst y Geostatistical Analyst (Pucha-Cofrep et al., 2017).

3.413R

R es un software potente que tiene la capacidad de trabajar con una amplia
cantidad de datos. R es un entorno y lenguaje de programacion empleado
primordialmente para efectuar andlisis estadistico de datos y construccién de gréficos,
donde su Unica desventaja radica en que se debe aprender programacién para poder
trabajar con su amplia gama de funciones. En R se pueden generar mapas y analisis
espacial hasta aplicar diversos andlisis estadisticos a un conjunto de datos (Sanchez
Villena, 2019).

3.4.2 Teledeteccion

Segun Chuvieco (1990), teledeteccion se define como la “técnica aplicada que
permite obtener informacion a distancia de objetos situados sobre la superficie terrestre”,
esto a través de imagenes de la superficie terrestre desde sensores instalados en

plataformas espaciales.

Otros autores, como Perez y Muiioz (2006) mencionan que de forma general la
teledeteccion puede ser entendida como el método o procedimiento de adquisicion de la
informacion sin necesidad de tener contacto con ello. Estos autores afiaden que aplicado
al contexto de las ciencias de la Tierra, se entiende como teledeteccion una técnica que
tiene por objetivo la captura, procesamiento y andlisis de imagenes tomadas por sensores

remotos.

La teledeteccion ha demostrado aplicabilidad efectiva en la gestién de desastres
naturales, monitorizacion ambiental, elaboracibn de cartografia, contribucion a

inventarios de la cobertura y usos del suelo, realizacion de inventarios forestales,
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meteorologia, entre otros; lo que la convierte en una técnica con utilidad multidisciplinaria
(Chuvieco, 1990).

Ante la constante susceptibilidad de incendios forestales, surge la teledeteccion
como una herramienta muy importante y valiosa que ha sido utilizada de forma amplia
por muchos investigadores que se dedican al estudio de la prediccion de ocurrencia de

este fendmeno a escala global, regional y local (Rosa et al, 2019).

3.4.2.1 Componentes de un sistema de teledeteccion

Segun Chuvieco (1990), un sistema de teledeteccion (Figura 1) consta de los

siguientes componentes:

o Fuente de energia: representa el origen del flujo energético que detecta el
sensor. Esta puede ser de una fuente externa al sensor o bien de un haz energético

emitido por el mismo sensor. La fuente de energia mas importante es la energia solar.

o Cubierta terrestre: esta representada por las distintas masas de
vegetacion, construcciones humanas, suelos o agua, las cuales reciben la energia y la

reflejan en dependencia de sus caracteristicas fisicas.

o Sistema sensor: conformado por el sensor y la plataforma que lo sustenta.
Este tiene la funcion de captar la energia que proviene de las cubiertas terrestres,

codificarlas y enviarlas directamente al sistema de recepcion.

o Sistema de recepcion-comercializacién: es en donde se recibe la
informacion transmitida por la plataforma, se graba en un formato adecuado, vy, tras

algunas correcciones, se distribuye a los intérpretes.

o Intérprete: Es el encargado de analizar y transformar los datos, en
informacion tematica o cuantitativa, la cual es orientada a facilitar la resolucion de un

problema determinado.

o Usuario final: es el encargado de analizar el documento resultado de la

interpretacion, asi como de las conclusiones que se deriven.
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Figura 1

Componentes de un sistema de teledeteccion.
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3.4.2.2 Espectro Electromagnético:

El espectro electromagnético es el rango de radiacion electromagnética clasificada
en funcién de su longitud de onda (Figura 2). Aunque la sucesion de valores de longitud
de onda es continua, generalmente se establecen una serie de bandas en donde la
radiacion electromagnética manifiesta un comportamiento similar. Estas longitudes
comprenden desde las longitudes de ondas mas cortas como rayos gamma y rayos X,

hasta kilométricas como las sefiales de radio (Sakellariou et al., 2019).
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Figura 2

Espectro electromagnético
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3.4.2.3 Bandas espectrales mas utilizadas para la percepcidén remota aplicadas a
incendios forestales:

De acuerdo con Chuvieco (1990) y Szpakowski et al. (2023) desde el punto de
vista de la teledeteccién, se destacan una serie de bandas espectrales, que son las mas
utilizadas con frecuencia con la tecnologia actual. La terminologia mas comun es la

siguiente:

o Espectro visible (400 nm a 700 nm): es la Unica radiacion
electromagnética que pueden percibir los ojos del ser humano, coincidiendo asi con las
longitudes de onda en donde es maxima la radiacion solar. Aqui suelen distinguirse tres

bandas elementales, denominadas azul, verde y rojo.

o Borde rojo (620 nm a 700 nm): El valor de reflectancia en esta region se
encuentra relacionada con el contenido de clorofila y nitrégeno en la vegetacion y por
tanto por el estado de salud y vigorosidad de esta. Consecuentemente el estado de salud
se encuentra relacionado con la susceptibilidad a inicio de incendios. En Evangelides y
Nobajas, (2020) se emplea un indice derivado del borde rojo como medida para evaluar

la severidad del dafios post incendio en la republica de Chipre.
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o Infrarrojo cercano (700 nm a 950 nm): también se conoce como infrarrojo
proximo, Esta adquiere importancia por su capacidad para discriminar masas vegetales
de suelo descubierto, evaluar la salud de la vegetacion, contenido de humedad y
composicién del suelo, contando con potencial para la caracterizacion del combustible en
modelos de riesgo o bien evaluacion de severidad, ejemplificado por el trabajo de Hu
et al. (2021).

o Infrarrojo medio (1,300 nm a 3,000 nm): aqui es donde se entremezclan
los procesos de reflexion de la luz solar y de emision de la superficie terrestre. La primera
banda, es denominada infrarrojo de onda corta (Short Wave Infrared, SWIR), esta se sitla
entre 1910 y 2190 nm para Sentinel 2 MSI y es una region idonea para estimar el
contenido de humedad en la vegetacion o los suelos, asi como la deteccion de puntos

activos de calor debido a su transparencia al humo.

o Infrarrojo lejano o térmico (3000 nm a 1 mm): se incluye la porcién
emisiva del espectro terrestre, en esta region se detecta el calor que proviene

mayormente de las cubiertas terrestres.

3.4.2.4 Firma espectral:

Cuando la energia electromagnética llega a la superficie de la Tierra, interactla
con los distintos tipos de cobertura terrestre, ya sea por reflexion, absorcién o transmision,
generando a partir de esto un patron de respuesta espectral particular. Este
comportamiento distintivo de cada tipo de material es aprovechado en procesos de
clasificacion de imagenes, siendo comun referirse a él como “firma espectral” (Chuvieco
et al., 2007).

En otras palabras, la firma espectral se define como el comportamiento diferencial
gue presenta la radiacion reflejada (reflectancia) o emitida (emitancia) desde algun tipo
de superficie u objeto terrestre en los distintos rangos del espectro electromagnético, es
decir, una “huella dactilar’ que permite identificar el estado de la cobertura terrestre

(Alonso-Jimenez et al., 1999).
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3.3.3 Vegetacion y combustible

El tipo de vegetacion posee una fuerte relacién con el riesgo de incendio forestal,

ya que tienen diferentes tipos de combustibilidad (Sakellariou et al., 2019).

Si bien el combustible no inicia el incendio, lo cierto es que cambia el caracter de
este, afectando la facilidad de ignicion, asi como la intensidad del fuego, por lo tanto,
resulta importante tomar en cuenta el tipo de vegetacién que lo conforma asi como su
contenido de humedad (Li, 1998, citado por Yakubu et al., 2015).

Frente a la disponibilidad limitada de datos de combustible y meteorol6gicos,
algunos autores como Sakellariou et al. (2020), hacen uso de indices espectrales,
precisamente NDVIy NDMI como medios de cuantificacién de las variables de vegetacion

y humedad respectivamente.

3.3.4 Usos de suelo

El Instituto nicaragliense de Estudios Territoriales (INETER), define a los mapas
de usos de suelo como “cartografia tematica que representa las diferentes formas de
ocupacion del territorio segun un namero variable de categorias predefinidas” (INETER,
2015).

Diversos estudios sefialan la correlacién existente entre el uso de suelo y la
ocurrencia de incendios forestales. Barros y Pereira (2014) mencionan que el uso de
suelos determina la estructura de la vegetacion, carga de combustible y composicion del
combustible. Estos autores argumentan que los usos de suelo influyen sobre la capacidad
de ignicidn y propagacion de incendios forestales al representar la extension y el tipo de
cubierta vegetal existente.

3.3.5 Proximidad a asentamientos y carreteras

La ocurrencia de incendios forestales es mas elevada en areas cercanas a
carreteras y sitios donde se llevan a cabo numerosas actividades humanas. Esto ocurre

debido a que las carreteras forman vias de acceso a areas silvestres, facilitando el inicio
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de incendios provocados por actividades como quema de residuos, colillas de cigarro y

vandalismo (Morrison, 2007).

3.5 Sensores remotos:

Los sensores son aparatos compuestos de una optica y de un detector sensible a
la radiacion electromagnética, poseen la capacidad de captar datos a partir de la emision
y reflexion de la radiacion electromagnética procedente de los atributos de una superficie
terrestre (Olaya, 2014).

Estos sensores son instrumentos que pueden ser colocados en plataformas
orbitales como satélites, radares, o ser aerotransportados por aviones. Los datos que
registran los sensores se pueden grabar en fotografico o digital (numérico), por lo que los
datos deben estar en formato digital para poder procesarlos en computadoras (Pérez,
2007).

3.5.1 Tipos de sensores:

Existen diversos tipos de sensores adoptados a los diferentes usos, sin embargo,
existe division basica que distingue entre sensores activos y sensores pasivos (Olaya,
2014).

Activos: estos proporcionan su propia fuente de energia para la iluminacion.
Practicamente generan un haz energético hacia un objeto y luego capta su reflexion. Lo
que les permite obtener y registrar los datos de la radiacion electromagnética, grabarla y
analizarla. Estos sensores operan en los espectros de microondas y ondas de radio
dentro del espectro electromagnético, o que permite penetrar la atmdésfera bajo la
mayoria de las condiciones y se pueden usar de dia o de noche. Ejemplos: Altimetros de
Laser, LIDAR, RADAR (Rodriguez Chavez y Arredonda Bautista, 2005).

Pasivos: estos aprovechan las fuentes de radiacién existentes en la naturaleza,
comunmente registran la radiacién del sol, limitandose solamente a capturar y medir la
radiacion de dichas fuentes reflejada por los elementos del medio. Dentro del espectro

electromagnético, captan el visible, el infrarrojo cercano, infrarrojo medio y las longitudes
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de onda del infrarrojo termal. La fotografia aérea y el satélite LANDSAT son ejemplos

claros de sensores pasivos (Pérez, 2007).

3.5.2 Tipos de resolucion de un sistema sensor:

En los sistemas sensores de teledeteccion se habla de cincos resoluciones
distintas, esta serie de particularidades determinan las caracteristicas de las imagenes

que van a proporcionar (Perez y Mufioz, 2006).

Resolucion espacial: De acuerdo a Perez y Mufioz (2006) la resolucion espacial
es la capacidad del sistema para distinguir objetos en funcion de su tamafio, se interpreta
como el tamafio del objeto mas pequefio que puede distinguirse en una imagen o bien el
tamafo del pixel sobre el terreno; en los sensores Opticos electronicos la resolucion
espacial depende de factores como la altura orbital, velocidad de exploracion del satélite

0 el numero de detectores montados en el sensor.

Resolucion espectral: Este indica el nimero y anchura de las bandas espectrales
que puede discriminar el sensor, es decir, que un sensor tendra una resolucién espectral

mas grande cuanto mayor sea el numero de bandas (Pérez, 2007).

Perez y Mufioz (2006) indican que es conveniente que estas bandas sean lo
suficientemente angostas con objeto de recoger la sefial sobre regiones coherentes del
espectro electromagnético, esto debido que cuando las bandas son muy amplias
registran un valor promedio que puede encubrir la diferenciacién espectral entre cubiertas

de interés.

Resolucion radiométrica: Describe la capacidad de un sensor para discriminar
niveles o intensidades de radiacién. La energia electromagnética que es recibida por el
sensor, cuando se convierte a nivel digital, requiere un formato binario (nUmero de bits)

para lograr codificarse (Chuvieco, 1990).

Una mejor resolucién radiométrica significa que el sensor es mas sensible a

pequefias diferencias en energia. Cuanto mayor sea este nimero de bits (2(numero de
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bits)=njveles de gris) reservados para almacenar el valor de la reflectividad de un pixel,

mas alta sera la resolucidon radiométrica y mas nitida la imagen (Perez y Mufioz, 2006).

Resolucion temporal: Se conoce como el tiempo que tarda un satélite para
completar un ciclo de oérbita, también llamado “tiempo de revisita”. Con ello se determina
la periodicidad de adquisicion de imagenes de una misma zona. De este modo, se puede
cuantificar la capacidad que posee un sensor para registrar los cambios temporales
ocurridos sobre una determinada cubierta; desde esta Optica resulta de vital importancia
a la hora de efectuar estudios evolutivos (Perez y Mufioz, 2006).

La resolucion temporal esta condicionada por el tipo de oOrbita, angulo de barrido y

la velocidad del satélite, asi como del disefio del sensor (Chuvieco, 1990).

3.6 Imagen Satelital

Espinoza Diaz (2022) define una imagen satelital como una representacion visual
de la superficie terrestre y sus atributos, donde su informacion es registrada y

almacenada en un sensor remoto a bordo de un satélite artificial.

Las imagenes satelitales estan compuestas por un conjunto de elementos
denominados pixeles, los cuales se encuentran dispuestos en filas y columnas y cada
uno de estos adquiere un valor numeérico que se toma al momento que capta la intensidad

y cantidad de energia transmitida por los objetos en la tierra (Espinoza Diaz, 2022).

Las imagenes satelitales pueden ser utilizadas en una amplia gama de
investigaciones que brindan informacion detallada y precisa de las variaciones que
ocurren en los ecosistemas, los cambios abruptos que acontecen en zonas urbanas y
rurales producto de sucesos naturales o antropicos como incendios e inundaciones, asi

como cambios estacionales o ciclicos (Requelme Vigo, 2019).

3.6.1 Preprocesamiento de imagenes satelitales

Cuando se adquiere una imagen satelital es frecuente que estas presenten

diversas alteraciones en los valores de los pixeles, lo cual provoca que no coincida con
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el objeto reflejado en la superficie terrestre. Debido a ello es necesario que las imagenes
satelitales sean corregidas bajo parametros geométricos, radiométricos y atmosféricos
(Chuvieco et al., 2002).

Correccién geométrica: Este tipo de correccién se realiza con el objetivo de
reducir los errores que pudieron ocurrir durante la georreferenciacion. Estos suelen
dividirse en dos: sistematicos y no sistematicos. La diferencia radica en que el primero es
perceptible y se corrige conociendo las caracteristicas de distorsion del sensor, mientras
que el segundo, no se puede predecir puesto que son aleatorios y se puede corregir

mediante el uso de puntos de control (Diaz Gonzalez et al., 2014).

Correccién radiométrica: La correccion radiométrica es aquella que nos permite
reducir o eliminar aquellos errores relacionados a los valores de los pixeles en la imagen.
Este tipo de correccion es de caracter indispensable cuando se trabaja y se compara
imagenes obtenidas por diversos sensores. Esta clase de errores suelen ocurrir por fallas

de los sensores y efectos atmosféricos (Lira, 2018).

Correccién atmosférica: Esta busca eliminar aquellos errores producidos por las

distorsiones atmosféricas que capta el sensor (Avtar et al., 2021).

Conversion de radiancia a reflectancia: Esta conversion se realiza utilizando el
angulo del sol en el momento en que se tomo la imagen, y la distancia entre la Tierra y el
Sol en ese instante; esta informacion se encuentra en los metadatos de la imagen. Para
este proceso se elimina la luz adicional captada por el sensor al tomar la imagen y se
convierten esos datos en valores que representan cuanta luz refleja realmente la

superficie, en lugar de solo la luz que llega al sensor (Bravo Morales, 2017).

De acuerdo con la Agencia Espacial Europea (2024), las imagenes de Sentinel 2 cuentan

con distintos niveles de procesamiento:

e Nivel LO: Es un procesamiento realizado en paralelo a la captura de la
imagen para la preservacion de la integridad de los datos, esta incluye analisis de

telemetria, datacion y compresion.
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e Nivel L1A: Involucra procesos de creacion de vistas de previsualizacion,
organizacion de los pixeles de las bandas del SWIR y compresién con el algoritmo
JPEG2000.

e Nivel L1B: Se generan imagenes calibradas con niveles de radiancia de
“parte superior de la atmdsfera”. Involucra diversos procesos de correccidn tales como
eliminacion de pixeles defectuosos y reduccion de ruido digital.

e Nivel L2A: Los productos de este nivel son ortoiméagenes atmosféricamente
corregida para niveles de reflectancia equivalentes al “fondo de la atmodsfera”. El
algoritmo de correccion para el nivel L2A fue desarrollado por DLR/Telespazio,
comprende técnicas de “estado del arte” especialmente desarrolladas para trabajar con
imagenes de Sentinel 2; incluye también algoritmos de clasificacion de escenas para la

identificacion y enmascaramiento de zonas ocultadas por nubes.

3.7 Bandas espectrales de Sentinel 2

Las imagenes de Sentinel 2, estan conformadas por 13 bandas que trabajan desde
la regién del visible (VIS) hasta el infrarrojo de onda corta (SWIR) del espectro

electromagnético (tabla 1).

Tabla 1

Bandas espectrales de las imagenes de Sentinel 2.

Bandas Resolucion Longitud Regién del Funcién
(m) de onda espectro
(nm)
Bl 60 443 nm Aerosol Utilizado ampliamente para la deteccién de

particulas de aerosol en la atmésfera.

B2 10 490 nm Azul La clorofila de las plantas refleja esta longitud
de onda de manera particular. Ademas, que
contribuye a la diferenciacion del suelo y la

vegetacion.
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B3

B4

B5

B6

B7

B8

B8A

B9

10

10

20

20

20

10

20

60

560 nm

665 nm

705 nm

740 nm

783 nm

842 nm

865 nm

940 nm

Verde

Rojo

Borde del
rojo 1

Borde del
rojo 2

Borde del
rojo 3

Infrarrojo
cercano 1
(NIR)

Infrarrojo
cercano 2
(NIR)

Water
vapour
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Es crucial para evaluar la salud de la
vegetacion, ya que es una longitud de onda
donde la clorofila refleja intensamente.

En combinacién con otras bandas, ayudan a
monitorizar la biomasa y la actividad
fotosintética, ya que las plantas sanas absorben
fuertemente la luz roja para llevar a cabo la
fotosintesis.

En combinacién con otras bandas, se utiliza
para medir la densidad, la cobertura y el estado
de vegetacion, ya que permite evaluar la salud y

la biomasa de la vegetacion.

En combinacién con otras bandas, se utiliza
para medir la densidad y condicién de la
vegetacion. Ademas. permite la diferenciacion
entre tipos de vegetacion y otras caracteristicas
del terreno.

Es eficaz para identificar areas afectadas por
incendio debido a su capacidad para penetrar a
través del humo y su alta reflectancia en areas

guemadas

Fundamental para evaluar la salud de la
vegetacion. Las plantas sanas reflejan
fuertemente la luz en el NIR, lo que permite
medir la biomasa y el vigor de la vegetacion.
Ademas, que ayuda a distinguir diferentes tipos
de cobertura del suelo.

Es especialmente sensible a la vegetacién, ya
gue las plantas reflejan fuertemente la luz en
esta longitud de onda. También es utilizada para
detectar estrés hidrico en las plantas, ya que la
reflectancia en esta banda varia con el
contenido de agua en la vegetacion

Utilizado en la deteccion de vapor de agua y
analisis de caracteristicas de los cuerpos de
agua.



B10 60 1375 nm Cirrus Utilizado en la deteccién de nubes y analisis de
particulas de aerosol.

B11 20 1610 nm Infrarrojo de Particularmente (til para analizar la humedad
ondacortal del suelo, la composicién de la vegetacion y las
(SWIR) caracteristicas de la superficie terrestre
B12 20 2190 nm Infrarrojo de Util para analizar la humedad del suelo, la
onda cortal vegetaciény la discriminacién de materiales en
(SWIR) la superficie terrestre

Fuente: Modificado de Legarreta Garcia (2020)

3.8 indices espectrales

Para encontrar anomalias o estudiar determinados puntos en la superficie
terrestre, es necesaria la aplicacion de diversos indices espectrales para analizar estos
datos. Estos indices son valores calculados a partir de mediciones de la radiacién

electromagnética en diferentes longitudes de onda (Xue y Su, 2017).

3.8.1 indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)

EL NDVI se calcula como la diferencia normalizada entre la reflectancia roja (R) e
infrarroja cercana (NIR), el cual ha sido utilizado ampliamente en diversos estudios para
examinar la actividad de la vegetacién, asi mismo, es considerado un factor importante

para evaluar condiciones de humedad del combustible vivo (Avila-Velez, 2020).

En el caso de Sentinel 2, trabaja con las bandas del rojo B4 (R) y la banda del
infrarrojo cercano B8 (NIR), puesto que la clorofila absorbe fuertemente la luz visible y la
estructura celular de las hojas refleja fuertemente la luz del infrarrojo cercano (CONAE,
2016).

Su rango de valores oscila entre -1 y 1 y esta fuertemente ligado a la salud de la
vegetacion debido a que la vegetacion sana absorbe la luz del rojo visible y refleja niveles
del infrarrojo cercano, por el contrario, cuando la planta se enferma o se deshidrata, la

capa esponjosa se deteriora y la planta absorbe més luz del infrarrojo cercano, en lugar
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de reflejarla, proporcionando asi una indicacion precisa de la presencia de clorofila, que

se correlaciona con la salud de la planta (Giraldo Colonia, 2021).

Segun Goetz et al. (2006), este indice es eficiente para estudios que deseen
evaluar los impactos del fuego, la recuperacién del bosque y su comparacion con las
condiciones previas al incendio, permitiendo asi detectar los cambios en la vegetacion y

las medidas u acciones a considerar en la zona estudiada.

En algunos estudios de prediccién de incendios, como el realizado por Chuvieco
etal. (2003) han utilizado el NDVI como un indicador clave para identificar areas
vulnerables, encontrando que un descenso en el NDVI puede sefialar un aumento en el
riesgo de incendios debido a la disminucién de la humedad en la vegetacion, mientras
que valores de NDVI alto indica vegetacién densa y saludable, lo que generalmente esta

asociado con una menor probabilidad de incendios.

3.8.2 indice de Humedad de Diferencia Normalizada (NDMI)

Este es un indice que utiliza las bandas de infrarrojo cercano (842nm) y el infrarrojo
de onda corta (1610nm) para detectar los niveles de humedad en la vegetacion,

constituyendo asi un excelente indicador del estrés hidrico de las plantas (CONAE, 2016).

Es uno de los indices mas utilizados para monitorizar las sequias y zonas
vulnerables a los incendios. Su rango de valores oscila entre -1 y 1, siendo aquellos
valores negativos y cercanos a cero los que indiquen una baja humedad de la vegetacion

y por lo tanto condiciones mas propicias para la quema (Franzpc, 2019).

3.8.3 Indice de vegetacién de diferencia normalizada verde (GNDVI)

Este indice es una modificaciéon del NDVI con la diferencia que sustituye el verde
visible por el rojo visible (540 a 570 nm). Este indice es ideal para estimar la actividad

fotosintética en la vegetacion (Xue y Su, 2017).

Los valores del GNDVI oscilan entre -1 y 1, donde aquellos valores negativos y
cercanos a 0 nos indican a superficies cubiertas de agua o suelos desnudos de
vegetacion, valores positivos y cercanos a 1 reflejan una vegetacion saludable y verde,
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con un alto contenido de humedad y nutrientes. Esta vegetacion, en condiciones
normales, tiene menos probabilidad de arder, ya que un mayor contenido de agua y
nutrientes suele significar que la planta es menos susceptible a la ignicion (Alvarado et al.,
2021).

3.9 Modelos predictivos de incendios forestales

Un modelo procura describir o representar la realidad mediante el uso de técnicas
matematico-estadisticas. Los modelos predictivos en el contexto de incendios forestales
trabajan bajo técnicas cualitativas y cuantitativas que crean un indice de peligro a través

de la ponderacién selectiva de las variables (Gonzéalez Gutiérrez et al., 2023).

3.9.1 Clasificadores supervisados

Este tipo de clasificadores son ampliamente utilizados en la teledeteccion puesto
gue son mas robustos que los enfoques basados en modelo. Teniendo en cuenta que el
enfoque de estos es el aprendizaje se debe entrenar a este para que sea capaz de
identificar estas caracteristicas aprendidas en los datos no clasificados (Moreno Rubio,
2021).

3.9.1.1 Algoritmo de Clasificacion Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que combina la
respuesta generada por multiples arboles de decision para alcanzar un anico resultado.
A pesar de la popularidad de los arboles de decisién individuales como algoritmos de
aprendizaje supervisado, estos estan sujetos a errores de sesgo y sobreajuste, sin
embargo, al emplearse en conjunto como lo hace Random Forest, se obtienen
predicciones mas precisas, particularmente cuando los arboles no estan correlacionados
entre ellos (Liu et al., 2012).

Este algoritmo supera el problema de la inestabilidad en el uso de arboles de

clasificacion unica, lo que resulta en una mayor precision de prediccion (Breiman, 2001).
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En el caso de los incendios forestales, Random Forest ha sido empleado
anteriormente en la modelizacion del riesgo de incendios forestales obteniendo buena

capacidad predictiva como el trabajo de Milanovic et al. (2023).

La significancia individual de las variables en el modelo es evaluada mediante la
disminucién media de Gini. Sila variable es relevante, la disminucion media de Gini tiende
a dividir nodos mixtos en nodos mas homogéneos. Un valor alto sugiere que la variable
es mas significativa para reducir la impureza en cada nodo y por lo tanto, mas significativa

para el modelo (Anaya et al., 2023).

3.9.1.2 Modelo logistico

El modelo logistico ha sido usado previamente para estimar la probabilidad de
riesgo de incendios mediante la generacion de modelos tanto predictivos como
explicativos. Este tipo de modelos son sencillos de comprender y aplicar, principalmente
cuando la variable dependiente a predecir es dicotémica, basandose en los valores de

un conjunto de variables predictoras (Cruz Espindola et al., 2017).

Sin embargo, este modelo puede generar sesgo 0 no ser tan preciso cuando se
abarca una cantidad de datos considerable generando que al momento de la ejecucion
no se pueda capturar o visibilizar la compleja relacién que existe entre los datos (Saucedo
y Inchausti, 2023).

La significancia individual de las variables es evaluada mediante el estadistico de
Wald, éste se utiliza para identificar si un coeficiente en un modelo de regresion es
significativamente diferente de cero. El test de Wald se analiza como un X?, cuando la
significancia es menor de 0,05 quiere decir que la variable correspondiente es significante
(Bisquert Perles, 2011).

3.10 Métodos de validacion de la precision de modelos

Resulta imprescindible que cuando se construye un modelo, se ejecute una
validacion de los resultados, esto con el propésito de evaluar la capacidad predictiva del
modelo con respecto a observaciones reales (Saucedo y Inchausti, 2023).
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3.10.1 Matriz de confusion

También conocida como una matriz de error “es una tabla de contingencia que
sirve como herramienta estadistica para el andlisis de observaciones emparejadas” (Ariza
Lopez et al., 2018).

La matriz de confusion esta compuesta por un grupo de valores que contabilizan
el grado de semejanza de observaciones relacionadas entre si: un conjunto de datos bajo
control (CDC) y un conjunto de datos de referencia (CDR), para los que se ha establecido
una clasificacion. La matriz de confusion puede crearse a partir de pixeles o bien un
objeto geografico. En otras palabras, la matriz de confusion muestra los registros de los
valores obtenidos en contraste con los valores predichos por el modelo, indicando asi la

calidad de éste (International Busines Machines [IBM], 2022).

Sin embargo, la matriz de confusién puede resultar complicada de manejar y
entender por lo que se recomienda el uso de indices derivados para resumir y

comprender la informacion que nos arroja (IBM, 2022).

3.10.2 Area bajo la curva (AUC)

De acuerdo a Del Valle Benavides, (2017) es considerado el estadistico por
excelencia para la evaluacién de la capacidad discriminante de un modelo y comparar
modelos entre si, sus rangos varian desde 0,5 a 1 donde el primero nos indica un modelo

sin capacidad discriminante y el segundo un modelo con capacidad predictiva perfecta.

El area bajo la curva ROC se define bajo la siguiente férmula:
1
AUC = f ROC(t)5t
0
Los criterios de Swets (Tabla 1) indican que valores debajo de 0,7 baja capacidad

discriminante, valores bajo 0,9 indica que pueden ser Utiles en casos especificos y mayor

a 0,9 con una alta exactitud (Del Valle Benavides, 2017).
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Tabla 2

Interpretacién de Swets para valores del AUC.

Exactitud Rangos

Baja exactitud: [0,5- 0,7)
Utiles para algunos propositos: [0,7-0,9)

Exactitud alta [0,9-1]

Fuente: Modificado de Del Valle Benavides (2017)

3.10.3 indice de Kappa

Es un indice ampliamente utilizado en la estadistica que es ideal para medir “la
concordancia entre dos clasificaciones de imagenes: el mapa clasificado-realidad
observada y el que cabria esperar simplemente por azar’ (Alzate Giraldo y Sanchez
GoOmez, 2018).

Este indice permite evaluar si el modelo ha discriminado las categorias
correctamente y mejor a la que se hubiera obtenido con una asignacion aleatoria. La

estimacion a través del indice de Kappa se realiza utilizando la siguiente férmula:

P, —P,
1-P,

Kappa =

Donde Po es la proporcion de concordancia observada, Pe es la proporcion de
concordancia esperada por azar y 1 - Pe, representa el acuerdo o concordancia maxima
posible no debida al azar. Los valores de Kappa oscilan entre 0 y 1, donde uno nos
indicaria que posee un nivel de concordancia del 100% y 0 nos indicaria un nivel de

concordancias nulas (Cortés-Reyes et al., 2010).
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IV. DISENO METODOLOGICO

4.1 Tipo de estudio

La presente investigacion posee un enfoque cuantitativo no experimental con un

nivel de estudio explicativo correlacional (Hernandez Sampieri et al., 2014).

4.2 Area de estudio

La region del Pacifico se encuentra localizada en la zona occidental del pais,
(Figura 3) esta comprende una extensa llanura formada principalmente por planicies,
cordilleras y montafas, constituyendo asi mas del 15% del total del territorio nacional. El
Pacifico de Nicaragua cuenta con una extension de tierra firme de 18,319 km?,
caracterizada por ser la region que posee el mayor desarrollo econémico y la mas

densamente poblada (Instituto Nacional de Informacion de Desarrollo [INIDE], 2022).

Figura 3

Mapa de ubicacién del Pacifico nicaratiense.
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La region del Pacifico cuenta con un clima seco a semi-arido, destaca por contar
con la infraestructura mas desarrollada del pais y suelos altamente productivos, es
conocida como la Vieja Frontera Agricola por la antigiedad de dicha actividad en la zona
(FAO, 2002). Alberga uno de los ecosistemas méas amenazados por la actividad
antropogénica, el bosque tropical seco, que ha sido reducido en un 77% de su extension

original (Portillo-Quintero y Sanchez-Azofeifa, 2010).

4.3 Variables independientes

Las variables predictoras se seleccionaron a partir de su influencia sobre el riesgo
de ignicién en incendios. Se modific6 el modelo conceptual de Pompa-Garcia et al.
(2012), tomando tres de los cuatro subindices espaciales que utiliza para describir las

variables mas influyentes en la ignicion y propagacion del fuego (Figura 4).

Figura 4

Esquema del modelo potencial de incendios
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Fuente: modificado de Pompa (2012)
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Figura5

Diagrama de flujo de la metodologia empleada.
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4.3 Obtencion de las imagenes satelitales

Las imagenes satelitales se obtuvieron de la plataforma Google Earth Engine que
incorpora el lenguaje de programacion JavaScript, el cual permite obtener imagenes
libres de nubes y calcular indices espectrales antes de la descarga de los datos. Para
obtener un modelo actualizado, se seleccionaron imagenes de un rango de cinco afos,
correspondientes a los afios 2020, 2021, 2022, 2023 y 2024, de los meses de enero a
mayo debido a la disponibilidad de datos, condiciones climaticas y capacidad de computo.
Estas imagenes se obtuvieron a través del satélite Sentinel 2 con nivel 2A, las que
cuentan con los criterios geométricos, radiométricos y atmosféricos apropiados para su
procesamiento. Se eligié este satélite debido a la relativamente alta resolucién espacial
de sus imagenes (10 a 20 metros por pixel), su resolucion temporal de 5 dias y su

disponibilidad libre de costos (Agencia Espacial Europea, 2024).

Para el manejo de los datos espectrales se generd un mosaico con el promedio
de los cinco afios correspondientes a las imagenes obtenidas y se recortdé con la

extension del Pacifico nicaraguense.

Posteriormente se generd una malla con la extension del area de estudio con un
tamafo de cuadricula de 1km por 1km, a través de la cual se calcularon valores medios
por cuadricula individual, sumando el valor de todos los pixeles presentes dentro de cada
una de las cuadriculas y dividiéndolo entre el nUmero de pixeles dentro de la extension

de la cuadricula correspondiente.

4.4.1 indices espectrales

Existe una amplia gama de indices espectrales utilizados en la modelizacion de
riesgo de inicio de incendios. Estos son una serie de algoritmos que se basan en la
evaluacion de diversas bandas del espectro electromagnético sensibles a cambios en la

superficie terrestre (Fornacca et al., 2018).

En este estudio se evaluaron tres indices espectrales (NDMI, NDVI y GNDVI).
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4.4.1.1 NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)

El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI por sus siglas en Inglés),
desarrollado por Rouse et al. (1974), utiliza las bandas de reflectancia correspondientes
al infrarrojo cercano (B8) y la banda del rojo visible (B4) para determinar la biomasa aérea

en los ecosistemas terrestres

La formula que representa el NDVI es:

NIR — RED

NDVI: (T RED

Este indice dispone de valores entre -1 a 1, donde los valores negativos y cercanos
a cero indicarian areas con suelos desnudos, cuerpos de agua y zonas con poca
vegetacion; mientras que, valores positivos representan cubierta vegetal en diferentes

estados (Burapapol y Nagasawa, 2016).

4.4.1.2 NDMI (Normalized Difference Moisture Index)

El indice de Humedad de Diferencia Normalizada (NDMI), detecta los niveles de
humedad que se encuentran en la cobertura vegetal. Este indice se calcula con las

bandas del infrarrojo cercano (B8A) y del infrarrojo de onda corta (B11).

El calculo del NDMI esta basado en la ecuacion propuesta por Gao (1996):

NIR — SWIR

NDML: (T swiR’

Los valores de este indice oscilan entre -1y 1, donde los valores negativos indican
zonas con poca humedad, relacionado a vegetacién mas propensa a incendiarse, caso
contrario a valores positivos, que indican combustible humedo, disminuyendo la

probabilidad de inicio de incendio (Garcia Echeverri, 2021).
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4.4.1.3 GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index)

El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada Verde (GNDVI) es una version
modificada del NDVI que, a diferencia de este, sustituye el rojo visible por el verde visible.
A través del empleo de este indice se puede conocer la captacion de agua y nitrégeno

en la cobertura vegetal. La formula es la siguiente:

NIR — GREEN

GNDVI: (e GREEN

Los valores obtenidos a través de este indice, al igual que los anteriores oscilan
entre -1 y 1, donde los valores negativos y cercanos a cero nos indicarian suelos
desnudos o presencia de agua, mientras que valores positivos indican vegetacion
saludable con alto contenido de humedad y nutrientes. A diferencia del NDVI, el GNDVI
muestra mayor utilidad para diferenciar niveles de vigorosidad en masas vegetales de

mayor grado de desarrollo (Intriago Giler, 2022).

4.4.2 Bandas espectrales de Sentinel 2

Debido al enfoque de esta investigacion se utilizaron 10 de las 13 bandas

espectrales de Sentinel, estas se visualizan en la Tabla 3.
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Tabla 3

Bandas de Sentinel 2 utilizadas.

Regién del Bandas Resolucion (m) Longitud de onda
espectro (nm)
Espectro visible B2 10 490 nm
(VIS)
B3 10 560nm
B4 10 665 nm
Visible e infrarrojo B5 20 705 nm
cercano (VNIR)
B6 20 740 nm
B7 20 783 nm
Infrarrojo cercano B8 10 842 nm
(NIR)
B8A 20 865 nm
Infrarrojo de onda B11 20 1610 nm
corta (SWIR)
B12 20 2190 nm

4.4.3 Paisaje/Topografia

Para la determinacién de las variables topogréaficas (Orientacién, pendiente,

altitud) se obtuvo el modelo digital de elevacién (DEM) a través del Satélite ALOS

(Advanced Land Observing Satellite) mediante su sistema independiente PALSAR

(Phased Array L-band Synthetic Aperture Radar) en formato raster.
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Al igual que los datos espectrales, se realizo una extraccion de valores medios por
cuadricula de malla para las variables pendiente y altitud, en el caso de orientacién se

calculé el porcentaje de area ocupada por categoria por cuadricula de malla.

4.4.3.1 Orientacion

La variable orientacién se calculé a partir del modelo digital de elevacion,
obteniendo valores desde 0 a 360 grados; posteriormente se clasificd en base a los
criterios de riesgo de Sakellariou et al. (2019), considerando 90 a 315 grados (Este a

Noroeste) como solana y 315 a 90 grados (Noroeste a Este) como umbria.

4.4.3.2 Pendiente

La pendiente se calcul6 en grados de inclinacién en base al DEM, posteriormente
los valores en grados fueron transformados en valores de porcentaje para obtener un

rango de 0 a 100.

4.4.3.3 Altitud

La altitud se obtuvo mediante el DEM de ALOS PALSAR en formato raster con

resoluciéon de 12.5 metros.

4.4.4 Antropogénicas y/o de casualidad

4.4.4.1 Proximidad a asentamientos y carreteras

Utilizando las capas vectoriales de red vial y centros poblados se ejecuté un
analisis de proximidad mediante la herramienta Euclidean Distance de ArcMap,
generando una zona de influencia con distancia expresada en metros bajo resolucion

espacial de 10 metros por pixel.

4.4.4.2 Usos de suelo

Los datos de esta variable se obtuvieron del mapa de uso de suelos elaborado
por el Instituto nicaragiiense de Estudios Territoriales (INETER) en 2015, que fue
elaborado sobre imagenes con resolucion espacial de 30 x 30 metros a escala de
1:50,000.
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Figura 6

Usos de suelo del Pacifico de Nicaragua basado en datos de INETER (2015).
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4.5 Variable dependiente

Para el presente estudio se consider6 como variable dependiente los puntos de

incendios en la zona del Pacifico nicaragiiense obtenidos a través del sistema FIRMS

(Fire Information for Resource Management System), el cual utiliza los instrumentos

MODIS (Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer) y VIIRS (Visible Infrared

Imaging Radiometer Suite) que cuentan con una resolucion de 1,000 y 750 metros

respectivamente. MODIS se encuentra a bordo de los satélites Aqua y Terra de la NASA,

mientras que VIIRS a bordo de los satélites Suomi y NOAA de la NASA.

En el caso de MODIS, se obtuvieron los puntos de calor registrados desde el afio
2000 hasta el 2024, en el caso de VIIRS desde el afio 2012 hasta el 2024, asi mismo,




estos puntos corresponden a los meses de enero a mayo, los cuales pertenecen a la

estacidon seca de Nicaragua (Direccién General de Meteorologia de INETER, 2024).

Posteriormente se aplicaron filtros de nivel de confidencia de los puntos de calor.
MODIS y VIIRS proporcionan datos de confidencia que varian de 0 a 100 % con el
objetivo de proporcionar datos de mayor calidad. En este estudio, se aplicé un nivel de
confidencia del 30%, lo que permite obtener interpretaciones precisas y, por ende, una
mayor credibilidad cientifica que favorece la aplicacion de los resultados en la gestion de
incendios forestales (Alperen Coskuner, 2021).

Adicionalmente se aplico un filtro a la variable Type (tipo) que discrimina los puntos
de incendios categorizados como potenciales incendios forestales de puntos
provenientes de fuentes alternas como volcanes activos, areas en cuerpos de agua y

otras fuentes estaticas de la superficie terrestre (NASA, 2024).

4.6 Andlisis estadistico

El procesamiento y andlisis de los datos fue realizado mediante el programa

estadistico y lenguaje de programacion R (R Core Team, 2024).

Posteriormente se ingresaron los datos al Modelo Random Forest y el Modelo
Logistico, tomando como variable dependiente los puntos de incendios por cada
cuadricula de la malla. En el caso del Modelo Random Forest se ejecutaron 1,000 arboles

de decision.

4.6.1 Modelo Logistico

Unavez ingresados los datos al modelo, este realizé un ajuste previo ejecutandose
varias veces con distintas combinaciones de variables, la efectividad de cada
combinacion de variables se evalia mediante el Criterio de Informacion de Akaike (AIC).
Posteriormente se selecciona la combinacion de variables con las que el modelo obtuvo
el menor valor de AIC, lo cual indica que es la configuracion con la mayor capacidad
predictiva bajo el menor niumero de variables independientes posible (Bevans, 2020).
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La significancia individual de cada una de las variables fue evaluada mediante el
estadistico de Wald para el Modelo Logistico
4.6.2 Modelo Random Forest

Figura 7

Diagrama de flujo del Modelo Random Forest.
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Se ingresaron los datos al modelo Random Forest, seguidamente el algoritmo
generd subconjuntos de datos del conjunto original, lo que se denomina muestreo
Bootstrap. Para cada uno de los subconjuntos creados por el muestreo Bootstrap se
construy6 un arbol de decision, cada arbol generd una prediccién basada en los datos
proporcionados, en este caso se esta prediciendo si hay riesgo de incendio, generando
asi dos clases, el de ocurrencia o0 no ocurrencia. La clase que obtuvo mas votos se

convirtié en la prediccion final del modelo (figura 7) (Cutler et al., 2007).

La significancia individual de las variables del modelo fue evaluada mediante la

Disminucion Media de GINI.

4.7 Evaluacion y validaciéon del modelo

La capacidad predictiva de ambos modelos fue evaluada mediante una matriz de

confusién, que consiste en una métrica de evaluacibn ampliamente usada para la
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medicion del rendimiento de modelos de clasificacion, especificamente contrasta las
predicciones realizadas por el modelo con las observaciones verdaderas, permitiendo
conocer la tasa de aciertos y la proporcion de fallos de tipo falsos negativos o falsos
positivos (IBM, 2022).

4.7.1 Métricas de la matriz de confusién

A partir de los datos obtenidos de las matrices de confusién para el modelo
Logistico y el modelo de Random Forest, se calcularon y evaluaron las métricas de

sensibilidad y especificidad en ambos casos.

Sensibilidad: Se define como la probabilidad de la clasificacion correcta de un
elemento cuyo estado real es positivo, por consecuencia también se le conoce como
Fraccion de Verdaderos Positivos (FVP). En contexto actual, una alta sensibilidad nos
indicaria que el modelo detecta correctamente donde es probable que ocurra un incendio

(Chuma Pomasqui y Coronado Cacuango, 2022).

La sensibilidad esta representada por la siguiente ecuacion:

vp

Sensibilidad = VP L FN

Especificidad: Es la probabilidad de clasificar correctamente un elemento que en
realidad se considera negativo. Esto se calcula restando de uno la Fraccion de Falsos
Positivos (FFP). En el riesgo de inicio de incendios, una alta especificidad significa que
el sistema tiene una gran capacidad para identificar correctamente la ausencia de

incendios (Chuma Pomasqui y Coronado Cacuango, 2022).

La especificidad esta representada por la siguiente ecuacion:

VN

Especificidad = VN FP

Debido a que el algoritmo de Random Forest, se genera mediante muestras de
arranque (Bootstrap Sampling), no fue estrictamente necesario dividir el conjunto total de

datos en partes de entrenamiento y validacion.
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Estas muestras de arranque son subconjuntos aleatorios del conjunto de datos
original. Cada arbol de decisién se entrena utilizando una de estas muestras, donde
algunos datos pueden ser seleccionados multiples veces en una muestra, mientras que
otros pueden no ser seleccionados en absoluto para un arbol especifico. La parte de
datos de entrenamiento que no se utiliza en la muestra Bootstrap para un arbol en

particular, se denomina datos Out-of-Bag (OOB) (Guo et al., 2016).

4.8 Definicidon de areas prioritarias

Los valores obtenidos por ambos modelos se reclasificaron en 5 categorias en
funcidén de su nivel de riesgo (tablas 4 y 5). La clasificacion fue realizada mediante el
Método de Clasificacion de Cuantiles, generando un nimero igual de observaciones para
cada clase. Este método es ampliamente utilizado en investigaciones por su eficiencia

para manejar valores continuos (Tehrany et al., 2014).

Se consideraron como &reas prioritarias las zonas clasificadas bajo la categoria

de “Muy alto riesgo” por ambos modelos.

4.9 Elaboracién de cartografia tematica

A partir de los resultados obtenidos del Modelo Logistico y el Modelo Random
Forest a través del software QGIS 3.34.8 (QGIS.org, 2023) se elabor6 cartografia
tematica para la representacion grafica de la distribucién espacial de los niveles de riesgo

de inicio de incendio.
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Tabla 4.
Rango de valores para la reclasificacion del modelo Random Forest.

Rango Nivel de riesgo
0-0.22 Muy bajo

0.22 - 0.85 Bajo
0.85-0.92 Medio

0.92 -0.96 Alto

0.96 -1.00 Muy alto

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 5.

Rango de valores para la reclasificacion del Modelo Logistico.
Rango Nivel de riesgo
0-0.59 Muy bajo
0.59-0.73 Bajo
0.73-0.79 Medio
0.79-0.83 Alto
0.83-1.00 Muy alto

Fuente: Elaboracion propia

40



V. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Variables significativas de los modelos

De acuerdo con los resultados obtenidos, el modelo logistico seleccion6 26 de las
33 variables ingresadas. De estas, 21 se clasificaron con una significancia muy alta, 3
una significancia alta, 1 con significancia moderada y 1 variable no resulto significativa

para el modelo.

El modelo logistico identificé el indice de humedad de diferencia normalizada
(NDMI) como la variable mas importante en el riesgo de inicio de incendios, seguido por
la banda de infrarrojo de onda corta (B11) y el indice de vegetacion de diferencia
normalizada verde (GNDVI). Todas estas variables presentan valores inferiores a 0.001,

lo que indica su alta relevancia para el modelo (Tabla 6).

El modelo de Random Forest identificod la banda de infrarrojo de onda corta (B11)
como la variable més significativa, con un valor de 6.624, lo que indica una contribucion
significativa a la reduccién de la impureza en los arboles del modelo, seguido por la banda
de infrarrojo de onda corta 2 (B12) y la altitud con valores de 5.875 y 5.066
respectivamente. Ambos modelos coincidieron en identificar el “Bosque de Palma” como
la variable menos significativa, con un valor cercano a 1 en el modelo logistico y un valor
de 0.002 en Random Forest (Tabla 6).

En ambos modelos, la banda espectral B11 y en Random Forest la banda B12,
que corresponden a la regién del espectro electromagnético de Infrarrojo de Onda Corta
(SWIR), figuran entre las variables mas significativas para ambos modelos. Segun
Chuvieco et al. (2002), la region del SWIR es particularmente sensible a zonas quemadas
y es crucial para detectar la humedad en la vegetacion y el suelo, identificar areas secas
potencialmente inflamables y capturar la radiacion térmica emitida por la superficie,
facilitando la deteccion temprana de incendios, incluso a través de humo y nubes,
permitiendo una evaluacion precisa de la extension y la intensidad del fuego. Integrada
con otras bandas del espectro, como el infrarrojo cercano y el visible, el SWIR mejora la
precision de los modelos predictivos y los indices de vegetacion, ofreciendo una vision
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mas completa y precisa del estado de los ecosistemas afectados por incendios (Maxar
Technologies, 2024).

Tabla 6.
Evaluacién de importancia de variables significativas basado en estadistico de Wald para el

modelo logistico y Mean Decrease Gini para Random Forest.

Random Forest

Modelo logistico

. . Disminucion
Variable Wald Variable Media de Gini
NDMI < 2e-16 *** B1l 6.624
B11l < 2e-16 *** B12 5.875
GNDVI < 2e-16 *** Altitud 5.066
Manglar < 2e-16 *** GNDVI 4.914
Cultivos anuales < 2e-16 *** Pendiente 4.585
Tacotal < 2e-16 *** NDMI 4.506
Vegetacion arbustiva < 2e-16 *** B5 4.247
Bosque latifoliado abierto < 2e-16 *** B2 4.014
Pasto < 2e-16 *** B8A 3.99
Bosque latifoliado 7 826-16 B4 3.84
cerrado
ferras sujetas @ g gpq 15 e B8 3.816
inundacién
Agua 3.37e-14 *** NDVI 3.716
Centros poblados 5.06e-14 *** Cultivos anuales 3.702
Cultivos perennes 2.65e-13 *** B3 3.7
Suelos sin vegetacion 3.26e-13 *** Pasto 3.679
Bosque de pino cerrado  3.45e-13 *** Vegetgmon 3.679

arbustiva
Vegetacion herbacea 2.89e-12 *** Solana 3.545
Bosque de pino abierto  2.69e-08 *** Umbria 3.529
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B8A 1.09e-07 *** B6 3.511

B3 5.10e-06 *** B7 3.411
Pendiente 5.67e-06 *** Agua 2.54
B5 0.00236 ** Bosque latifoliado 2334
abierto
B8 0.00402 ** Tacotal 2.138
B6 0.00552 ** Centros poblados 2.072
B2 0.02261 * vegetacion 1.83
herbacea
Bosque de palma 0.92427ns Bosque latifoliado 1.697
cerrado
Cultivos perennes 1.31
Suelos 3 sin 073
vegetacion
Manglar 0.626
Tlerras _,SUJetas a 0.508
inundacion
Bosque de pino 0.177
cerrado
Bo_sque de pino 0.07
abierto
Bosque de palma 0.002

Nota: Niveles de significancia segun Milanovi¢ et al. (2021) ns (no significativo), *
(significancia moderada <0.05), ** (significancia alta <0.01), ***(significancia muy alta
<0.001)

El indice de Humedad de Diferencia Normalizada (NDMI), se identific6 como uno
de los factores determinantes mas importantes, tanto en el modelo logistico como en el
modelo de Random Forest. Sin embargo, el modelo logistico le asign6 una significancia
mayor, destacandolo por encima de otros indices y omitiendo algunos como el NDVI.

Esta diferencia puede deberse a una correlacion positiva alta, lo que sugiere que al
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aumentar la densidad y vigor de la vegetacion (NDVI) de igual forma aumentara la
humedad (NDMI) (Segura Herrera, 2021).

En contraste, en el modelo de Random Forest, el indice de Vegetacién de
Diferencia Normalizada (NDVI) asi como las bandas espectrales que lo miden, que
corresponde a la Banda 4 y la Banda 8, aparecen con niveles de significancia
relativamente altos. Este indice permite analizar la salud de la vegetacion y monitorear
sus cambios a lo largo del tiempo en la superficie terrestre, permitiendo identificar areas
de vegetacion estresada o degradada, que son mas susceptibles a los incendios. Un
NDVI bajo indica vegetacion en condiciones de estrés hidrico o sequia, lo que aumenta

la probabilidad de ignicion y propagacion del fuego (Rouse et al.,1974).

El indice de vegetacién de diferencia normalizada verde (GNDVI), y una de las
bandas que lo miden, la banda B3 (Green), también son relevante en ambos modelos.
Este indice adquiere relevancia, puesto que permite evaluar el riesgo de incendios debido
a su sensibilidad al contenido de agua en la vegetacién. Segun Flores Rodriguez et al.
(2021), el GNDVI proporciona una evaluacion mas precisa del estado de salud de la
vegetacion, identificando areas estresadas hidricamente que son mas propensas a
incendios. Por lo que, al ser integrado en modelos predictivos junto con otros datos
ambientales es Util para detectar cambios en la vegetacién que aumentan el riesgo de

incendios.

Las variables topograficas como la Altitud, Pendiente y Orientacion (umbria y
solana) son importantes en el modelo Random Forest, reflejando la influencia del terreno
en la probabilidad de incendios. Segun Diaz-Delgado et al. (2004), la pendiente afecta la
velocidad y direccion de propagacion del incendio, que se propaga mas rapido cuesta
arriba y con pendientes mas pronunciadas. La orientacion también influye en el estado
del combustible: en laderas de solana, el combustible se seca mas rapidamente, siendo
mas seco y menos denso que en laderas de umbria. Asimismo, la altitud afecta las
condiciones ambientales; a mayor altitud, las temperaturas suelen ser mas bajas y la
humedad relativa mayor, lo que generalmente reduce el riesgo de incendios, mientras

gue a menor altitud ocurre lo contrario (Rothermel, 1991).
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Las Bandas B2 (Azul) y B5 (Borde Rojo) fueron clasificadas en niveles altos por
orden de significancia en el modelo de Random Forest, destacando su relevancia en la
prediccidén de incendios. Esto coincide con el estudio de Acosta y Ojeda (2023), quienes
sefialan que, junto con otras bandas espectrales, estas pueden identificar areas con
temperaturas elevadas y cambios en la vegetacion, proporcionando informacion sobre el
impacto de incendios tales como andlisis de severidad y recuperacién (Instituto

Geogréfico Nacional, 2018).

Los cultivos anuales, la vegetacién arbustiva y el pasto son tomadas como muy
significativas en el modelo logistico y aparecen en niveles medios en el modelo Random
Forest. Segun Wilder et al. (2021), sugiere que estos tipos de cobertura vegetal son
especialmente vulnerables o contribuyen significativamente a la propagacion de
incendios. Estos usos de suelo suelen tener periodos especificos de crecimiento y
sequia, lo que aumenta la cantidad de material seco e inflamable en ciertas épocas del

afo, favoreciendo la rapida propagaciéon de incendios en areas abiertas.

El bosque de palma tiene un valor p no significativo en el Modelo Logistico y figura
en el dltimo nivel por orden de significancia en Random Forest, sugiriendo que esta
variable no es relevante para ninguno de los modelos. De manera similar, las tierras
sujetas a inundacion, suelos sin vegetacion, manglar y los bosques de pino cerrado,
muestran valores bajos en Random Forest en contraste con el modelo Logistico. Esto
podria indicar que estas variables tienen un impacto mas evidente en el modelo Logistico,
donde las relaciones entre las variables y la variable dependiente son mas directas y
lineales. En contraste, el modelo de Random Forest, al ser basado en la construccion de
multiples arboles de decision, el efecto de la variable podria no ser tan destacado o podria

mezclarse con los efectos de otras variables (Cucchiara, 2012).
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5.2 Evaluacion y validacion de los modelos

Para validar la precision de ambos modelos, se elaboré una matriz de confusion
para cada uno, obteniendo para el Modelo Logistico 855 verdaderos negativos, 13,190
verdaderos positivos, 77 falsos positivos y 77 falsos negativos (Tabla 7). En el caso de
Random Forest, se obtuvieron 2951 verdaderos negativos, 12,374 verdaderos positivos,

3112 falsos positivos y 893 falsos negativos (Tabla 8).

Tabla 7.
Matriz de confusion del modelo logistico

Valores predichos

No incendio Incendio
Valores No incendio 855 77
observados Incendio 5208 13,190

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 8.

Matriz de confusion del modelo Random Forest

Valores predichos

No incendio Incendio
Valores No incendio 2951 3112
observados Incendio 893 12,374

Fuente: Elaboracion propia

Los datos de la matriz de confusion revelan que el modelo logistico cuenta con
una precision global de 72%. Esto coincide con el estudio realizado por Bisquert Perles
(2011) en el cual se realizd y evaluo el riesgo de incendio forestales en Galicia y Asturias
mediante un modelo de regresion logistica . Este modelo logro clasificar correctamente

el 70% de las observaciones.

En cambio, el modelo Random Forest cuenta con una capacidad predictiva del 79
%. Este resultado es consistente con el estudio de Anzola et al. (2024) que obtuvo una

precision aproximada del 75%. Estos hallazgos sugieren que los modelos generados por
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el algoritmo Random Forest son eficaces para manejar grandes voliumenes de datos con
caracteristicas complejas, ya que son capaces de gestionar la multicolinealidad y reducir

el riesgo de sobreajuste.

Los datos que proceden de las matrices de confusion del modelo logistico y el
modelo de Random Forest se utilizaron para evaluar la sensibilidad y especificidad como
métricas clave para evaluar el rendimiento de ambos modelos. Estas métricas permiten
medir la eficacia de los modelos en la identificacién correcta de situaciones de riesgo,
diferenciando entre casos positivos y negativos (Chingal Huaca y Anrango Torres, 2019).

Tabla 9.
Métricas de evaluacion de la matriz de confusion para el Modelo Logistico y el Modelo de Random
Forest.
Sensibilidad % Especificidad %
Modelo Logistico 71.6 91.7
Random Forest 93.2 48.6

Fuente: Elaboracién propia

Ambos modelos presentaron diferencias significativas para ambas métricas de
evaluacion (Tabla 9). La sensibilidad para el Modelo logistico y el Modelo de Random
Forest fue de 71.6% y 93% respectivamente. Por el contrario, la especificidad para el
Modelo logistico y el Modelo de Random Forest fue de 91.7% y 48.6%

correspondientemente.

Estos resultados son similares al estudio llevado a cabo por Diaz Timoté (2020)
donde la sensibilidad del modelo fue superior al 90%. Este trabajo menciona que se
catalogan como modelos con sensibilidad significativas a aquellos con un porcentaje
superior al 70%. Estos resultados indican que ambos modelos poseen una buena
capacidad para la deteccién de zonas con probabilidad de riesgo de inicio de incendios.

Sin embargo, los resultados en cuanto a efectividad son significativamente
diferente en ambos modelos. En el contexto actual, el Modelo Logistico a pesar de tener
una mayor especificidad tiene una sensibilidad menor, lo que indica que el modelo es

mas susceptible a presentar falsos negativos en puntos con riesgo de inicio que requieren
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atencion. Por su parte el modelo de Random Forest posee una especificidad
considerablemente menor, lo que indicaria mayor tendencia a falsos positivos. No
obstante, la alta sensibilidad de ambos modelos cobra mayor significancia para la gestion
efectiva del riesgo de inicio de incendios (Nieto Gonzalez, 2018).

Es crucial destacar como la cantidad y calidad de los datos influyen en los modelos
y como estos pueden afectar su precisidon. Segun Denham y Cortés Fité (2007), la
exactitud y la capacidad predictiva de los modelos dependen en gran medida de la calidad
de los datos de entrada, especialmente en aquellos modelos que manejan datos
complejos, como los que predicen el riesgo de inicio de incendios; estos autores enfatizan
que la disponibilidad de datos meteoroldgicos es fundamental para la calidad de los
resultados, puesto que estos datos estan directamente relacionados con la ignicion y
propagacion de los incendios. Adicionalmente, Castillo et al. (2019) mencionan que las
condiciones extremas de temperatura, humedad relativa, velocidad del viento, entre otros
factores, pueden reducir la humedad de los combustibles forestales y alterar las

condiciones del suelo, aumentando asi el riesgo de inicio de incendios.

Milanovi¢ et al. (2021) realizaron un estudio similar en el que evaluaron la
probabilidad de incendios forestales en el este de Serbia utilizando regresion logistica ,
con la diferencia que incorporaron cuatro componentes en su modelo, incluidos los datos
meteoroldgicos especificos de la zona de estudio. Este enfoque les permitié lograr una

capacidad predictiva del 0.9%.

Se observa una diferencia en la precision entre ambos modelos. Segun estudios
como los de Milanovi¢ et al. (2021) y Milanovi¢ et al. (2023), los métodos basados en
regresion logistica presentan limitaciones cuando se aplican a conjuntos de datos
amplios, siendo méas adecuados para datos binarios que predicen la ausencia o presencia
del fuego. En contraste, el modelo de Random Forest demuestra ser muy eficaz para
capturar relaciones no lineales y complejas entre variables. Ademas, ofrece un buen
equilibrio entre precision y sensibilidad, y es capaz de manejar grandes volimenes de

datos de manera eficiente.
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5.3 Distribucién espacial de los niveles de riesgo de inicio de incendio

En las Figuras 8y 9, se observa la extensién en hectareas (ha) de las areas
clasificadas bajo los distintos niveles de riesgo obtenidas por el modelo Logistico y
Random Forest. Se observa que Chinandega y Ledn presentan la mayor extensiéon de
areas de alto y muy alto riesgo en ambos modelos; en cambio, el departamento de Rivas
en el caso del modelo Logistico y Masaya en el caso de Random Forest comprenden los

departamentos con menor extension de areas muy alto riesgo en cada modelo.

En las Figuras 10y 11 se presenta la distribucion espacial de los niveles de riesgo
generados por el modelo Logistico y el modelo Random Forest respectivamente. Se
evidencia un comportamiento similar en ambos modelos para la clasificacion de las areas
bajo distintos niveles de riesgo, teniendo las diferencias mas evidentes en el
departamento de Rivas.

Figura 8

Extension en hectareas de la clasificacion obtenida por el modelo logistico
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Figura 9
Extension en hectareas de la clasificacion obtenida por el modelo Random Forest.
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En el caso de Chinandega, cuenta con 99,751 ha de zonas de muy alto riesgo
identificadas por el modelo Logistico y 108,192 ha por el modelo Random Forest,
correspondientes al 24 y 22% de su superficie respectivamente. Se observa que en
ambos modelos las areas de muy alto riesgo se concentran en la zona oeste del
departamento, abarcando areas dentro del complejo volcanico Cristobal-Casita asi como
zonas colindantes, asi como territorio dentro de la peninsula de Cosiglina, incluyendo la

Reserva Natural Volcan Cosigiina.

Para el departamento de Ledn el modelo Logistico clasifico 144,771 ha como
areas de muy alto riesgo, mientras que el modelo Random Forest corresponden a 66,769
ha de extension clasificada bajo la misma categoria. Dichas zonas de riesgo se observan
asociadas a zonas colindantes con las areas protegidas Complejo Volcanico Telica —

Rota y Pilas — El Hoyo; asi como zonas de la regién Este del departamento.
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Figura 10

Probabilidad de riesgo de inicio de incendios correspondiente al modelo logistico.
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Figura 11

Probabilidad de riesgo de inicio de incendios correspondiente al modelo de Random Forest.
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Un potencial factor explicativo de la distribucion de los niveles de riesgo obtenida
en ambos modelos, es la extension de zonas cultivadas en los departamentos con mayor
riesgo, teniendo Chinandega y Ledén un 25 y 15% de su superficie respectivamente,
ocupada por cultivos anuales de acuerdo con datos de usos de suelo de INETER del
2015.

La Oficina de las Naciones Unidas para la Reduccién del Riesgo de Desastres
(2023) estima que alrededor del 90% de los incendios forestales a nivel global son
iniciados por actividad humana. En el caso de Nicaragua, las zonas destinadas a la
agricultura cobran particular atencion como puntos criticos para el inicio de incendios
forestales, especialmente debido a practicas como la quema de rastrojos en cultivos

prevalentes del Pacifico como la cafia de azucar (FAO, 1999).

Estos resultados coinciden con un monitoreo satelital reciente de incendios en
Nicaragua, realizado por la Fundacién del Rio en 2024 (Onda Local, 2024). El informe
sefiala que el Occidente del pais, precisamente los departamentos de Ledn y
Chinandega, es una de las regiones mas afectadas por los incendios forestales. Estos
incendios han sido provocados por la quema de rastrojo y la quema de malezas previa a

los cultivos.

De igual manera, la Division de Recursos Forestales de la FAO reporta una pérdida
de alrededor de 3,000 ha de bosque seco que fueron destruidas por incendios forestales
en zonas cercanas al Volcan Cosiglina, encabezando una lista de reportes de prensa

sobre incendios forestales en Nicaragua (Goldammer et al., 2001).

Adicionalmente a lo anterior planteado, el Ministerio del Ambiente y los Recursos
Naturales (2018) hace énfasis en los incendios forestales como una de las amenazas
mas severas a la conservacion de los recursos naturales en areas protegidas, citando
entre las causas de éstos, la caza de fauna silvestre y précticas agricolas inapropiadas
que involucran el uso del fuego. Se menciona para el caso particular de Chinandega el
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impacto del monocultivo de la cafia de azucar debido a la utilizacion del fuego durante la

zafra.

En las Figuras 10 y 11 se destaca la extension de las zonas de muy bajo riesgo
de los departamentos de Managua, Masaya, Granada y Carazo, que alcanza un total de
133,888 ha para el modelo Logistico y 135,115 ha para Random Forest. La extension de
dichas zonas se aprecia en forma de un area casi continua que cubre parte de las Sierras

de Managua, parque nacional Volcan Masaya y reserva natural Volcadn Mombacho.

Un factor explicativo de dicha extension de las areas de muy bajo riesgo
comprende las caracteristicas de paisaje y topologia. Las sierras de Managua constituyen
una de las zonas mas altas del departamento con niveles mayores a 1500msm, lo que
proporciona areas elevadas que suelen tener climas mas humedos, menor actividad
humana y vegetacion mas saludable con menor probabilidad a incendiarse (Espinoza
et al., 2013).

La Reserva Natural Volcan Mombacho se caracteriza por estar compuesto en su
mayoria de un bosque nuboso, siendo este el 81.47 % del total del area protegida. Con
altitudes arriba de los 800 msnm hasta los 1,150 msnm, este bosque se distingue por su
alta humedad y vegetacion densa. Las nubes y la niebla ayudan a mantener la humedad

en el suelo y la vegetacion, lo que reduce el riesgo de incendio (MARENA, 2020).

En el Parque Nacional Volcan Masaya, se han registrado amenazas de incendios
forestales; sin embargo, su clasificacion de “muy bajo” riesgo podria deberse a la
presencia de autoridades competentes y a la rapida movilizacion de unidades de
extincion, lo que posiblemente impide que los siniestros se desarrollen completamente.
Estos incendios atendidos, han tenido diversas causas, como la extraccion artesanal de
miel, colillas de cigarro desechadas sin cuidado y la caza de garrobos en la zona (Articulo
66, 2024).

En el caso de la clasificacion realizada para el departamento de Rivas, el Modelo
Random Forest clasificO una mayor extension de superficie con nivel de riesgo muy alto

en comparacion al modelo Logistico. Mientras que el modelo Logistico clasificd 2,386 ha,
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equivalentes al 1.1% del departamento como zonas de muy alto riesgo, el modelo
Random Forest clasifico 38,347 ha, equivalentes al 17.7% de la superficie del
departamento como zonas de muy alto riesgo, abarcando incluso porciones de la Isla de
Ometepe.

Estos resultados se respaldan en diversos reportes de incendios forestales en
diferentes puntos del departamento de Rivas. Destaca especialmente la Isla de Ometepe,
donde se han registrado varios incendios, provocados por la caza no controlada de
garrobo, quemas agricolas y otras actividades que carecen de precaucion (Hernandez,
2024).

La diferencia en los patrones de distribucion de las areas de riesgo obtenida por
ambos modelos, particularmente en el departamento de Rivas, podria explicarse por las
limitantes del Modelo Logistico al trabajar en areas geograficas heterogéneas, ya que el
modelo asume las variables explicativas como constantes y estables en todo el espacio
(Su et al., 2021), siendo estas de caracter altamente heterogéneo a través del espacio
(Chuvieco et al., 2004). Adicionalmente, Xu et al. (2024) menciona que Random Forest
cuenta con mejor capacidad para el manejo de variables con relaciones no lineales y

datos extensos, comparado con otros modelos tradicionales.
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VI. CONCLUSIONES

e Las variables mas significativas identificadas comprenden el indice NDMI, banda
B11y el indice GNDVI para el modelo logistico y las bandas B11, B12 y la altitud para el
modelo Random Forest, demostrando una gran importancia de la regién del SWIR, los
indices espectrales y la topografia para la identificacion de areas con riesgo de inicio de
incendios.

e Se modelizo el riesgo de inicio de incendios en el Pacifico nicaragiiense mediante
dos modelos geoestadisticos, obteniendo una precisién del 71% por el modelo logistico
y 79% para Random Forest, lo cual indica una capacidad predictiva adecuada para
ambos enfoques en la identificacion de areas de riesgo de incendios.

e Se definieron como areas prioritarias con riesgo de inicio de incendios las zonas
clasificadas como muy alto riesgo por el modelo Random Forest y el modelo Logistico,
destacando la peninsula de Cosiguina, complejo volcanico Cristobal-Casita y la Isla de

Ometepe.

56



VIl. RECOMENDACIONES

e Utilizar datos actualizados de usos de suelo y meteorologicos que reflejen con

mayor precision las condiciones actuales de la zona de estudio.
e Integrar datos de areas quemadas para mejorar la precision del modelo.

e Implementar el modelo en las regiones Central y del Caribe para analizar su

impacto y efectividad en estos &mbitos geograficos.

e Aplicar otros tipos de modelos de aprendizaje automatico para comparar los

resultados y evaluar su capacidad de prediccion.
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IX. ANEXOS
Figura 12

indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) del Pacifico de Nicaragua.
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Figura 13

indice de humedad de diferencia normalizada (NDMI) del Pacifico de Nicaragua.
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Figura 14

indice de vegetacion de diferencia normalizada verde (GNDVI) del Pacifico de Nicaragua.
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Figura 15

Orientacion del Pacifico de Nicaragua.

610000

510000

00000tT

00000€T

Simbologia
Orientacion

Umbria

. Solana

Pacifico de Nicaragua

SRC: WGS84/ UTM
Zona 16 Norte

Y i

Universidad Nacional Auténoma de Nicaragua, Leon

Autores

Julissa Del Carmen Ocon Lopez
Joseling Natalia Ocon Lopez
Luis Gustavo Zeas Zeledon

UNAN - Leén

0 50 100 km
I ]
1:1,500,000




Figura 16

Pendiente del Pacifico de Nicaragua.
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Figura 17

Altitud del Pacifico de Nicaragua.
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