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RESUMEN
Los incendios forestales se han convertido en un riesgo creciente para los ecosistemas y
las comunidades en Colombia, especialmente bajo condiciones de cambio climético y uso
intensivo del suelo. En respuesta a esta problematica, este estudio desarrolla un modelo de
prediccion semanal de la ocurrencia de focos de incendios forestales, planteado como un
problema de clasificacion binaria mediante técnicas de machine learning.
Para su desarrollo, se emplean datos histéricos del periodo 2010-2023 a nivel municipal
en Colombia, integrando variables climaticas como humedad relativa, precipitacion y
temperatura, junto con registros historicos de incendios y caracteristicas geograficas. Entre
los modelos evaluados, LightGBM present6 el mejor desempefio, alcanzando un AUC de
0.85y un F1 score de 76% en validacion temporal.
Asimismo, el analisis de importancia de variables mostré que la temperatura maxima, la
humedad relativa minima y la precipitacion maxima, con rezagos entre unay tres semanas,
fueron los predictores mas relevantes. En conjunto, estos resultados muestran que la
informacion climatica puede ayudar a anticipar incendios forestales con una semana de
antelacion, ofreciendo una herramienta Util para la prevencion y la gestion del riesgo en

Colombia.



ABSTRACT

Wildfires have become an increasing risk to ecosystems and communities in Colombia,
particularly under conditions of climate change and intensive land use. In response to this
challenge, this study develops a model for the weekly prediction of wildfire hotspot
occurrence, formulated as a binary classification problem using machine learning
techniques.

The model is built using historical municipal-level data from Colombia covering the 2010—
2023 period, integrating climatic variables such as relative humidity, precipitation, and
temperature, together with historical wildfire records and geographic features. Among the
evaluated models, LightGBM achieved the best performance, reaching an AUC of 0.85
and an F1 score of 76% under temporal validation.

In addition, the variable importance analysis showed that maximum temperature, minimum
relative humidity, and maximum precipitation, with lags ranging from one to three weeks,
were the most relevant predictors. Overall, these results show that climatic information can
help anticipate wildfires one week in advance, providing a useful tool for prevention and

risk management in Colombia.
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Capitulo 1
INTRODUCCION
Los incendios forestales representan una de las mayores amenazas ambientales en
Colombia. En los ultimos afios, se ha visto el aumento significativo en frecuencia y
volumen de hectéareas quemadas afectando grandes areas de bosques, poniendo en riesgo
la biodiversidad y el bienestar de comunidades rurales. Aunque factores como las sequias,
las altas temperaturas y el cambio climético crean condiciones propicias para que el fuego
se propague [1], diversos estudios muestran que la mayoria de los incendios tienen origen
en actividades humanas, como guemas agricolas o descuidos. En este sentido, el clima no
suele ser la causa directa, sino un factor que intensifica el problema [2]. Por eso, los
incendios deben entenderse como el resultado de la combinacion entre acciones humanas
y condiciones ambientales, por lo que es necesario analizarlos considerando todos sus

factores.

Colombia, por su ubicacion geografica y diversidad de ecosistemas, presenta una alta
vulnerabilidad ante este tipo de eventos. A pesar de contar con mas del 50 % de su territorio
cubierto por bosques, las estrategias de monitoreo, prevencion y respuesta frente a los
incendios forestales siguen siendo limitadas [3] [4]. Especificamente en regiones como la
Amazonia y la Orinoquia, donde los resultados de este estudio evidencian una escasa
cobertura de estaciones meteoroldgicas, lo que dificulta el monitoreo climético y la

planificacién de acciones preventivas.

El desarrollo de herramientas que permitan anticipar estos eventos con mayor precision se
ha convertido en una necesidad estratégica. En este escenario, el uso de técnicas de machine
learning surge como una alternativa innovadora y eficaz, teniendo en cuenta que, estas
metodologias permiten analizar grandes volimenes de datos ambientales, climaticos y
geograficos para identificar patrones y predecir con mayor precision la ocurrencia de

incendios.



Mientras que paises como Espafa [5], Vietnam [6] o Corea del Sur [7] ya han desarrollado
modelos con resultados prometedores, En Colombia, el avance en este tema ha sido mas
limitado. Aunque ya existen algunas iniciativas para predecir incendios forestales usando
machine learning y datos del clima, la mayoria aiin son proyectos en etapa inicial o pruebas
académicas. Entidades como el IDEAM cuentan con sistemas de monitoreo y alerta, pero
todavia no integran completamente modelos predictivos avanzados. Por eso, estos
desarrollos aln necesitan fortalecerse, validarse mejor y adaptarse a las condiciones
propias del pais [8], [9], [10].

Este trabajo responde a esa necesidad, desarrollando un modelo predictivo basado en
machine learning para hacer predicciones sobre la ocurrencia de posibles focos de
incendios forestales en Colombia. A partir de la integracion de datos historicos de
incendios, variables meteoroldgicas rezagadas (como temperatura, precipitacion y
humedad), asi como caracteristicas geograficas y temporales, se construyé un modelo
capaz de generar predicciones semanales a nivel municipal. La metodologia siguio seis
pasos clave: recoleccion y preparacién de datos, integracion y construccion del conjunto
de datos, andlisis exploratorio, desarrollo y validacion interna del modelo, validacion

externa con datos nuevos y definicion del protocolo de aplicacion.

Entre los principales resultados destacé el desempefio del modelo LightGBM, que alcanzé
un F1-score de 76%, mostrando una buena capacidad para anticipar incendios forestales
en la semana siguiente. Adicionalmente, el analisis exploratorio permitié detectar
tendencias temporales y espaciales clave, asi como limitaciones en la cobertura de datos,

especialmente en el suroriente del pais.

Para facilitar la comprension del estudio, el documento se organiza en siete capitulos. El
capitulo 2 presenta los objetivos del estudio, mientras que el capitulo 3 expone el problema
de investigacion y la justificacion de la propuesta. En el capitulo 4 se revisa el marco
tedrico y el estado del arte relacionados con incendios forestales y técnicas de modelado

predictivo. El capitulo 5 detalla la metodologia empleada y el capitulo 6 discute los
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principales resultados obtenidos. Finalmente, el capitulo 7 presenta las conclusiones y

recomendaciones para futuras investigaciones.

Los resultados obtenidos evidencian que el modelo es una herramienta Gtil para anticipar
la ocurrencia de incendios forestales a partir de variables climaticas, y resaltan el potencial
del machine learning como apoyo a la gestion ambiental y la prevencién del riesgo. En
este sentido, el trabajo no se limita al desarrollo de un modelo predictivo, sino que plantea
una base técnica con potencial de aplicacién en sistemas de apoyo a la toma de decisiones

orientados a la gestion de incendios forestales.



Capitulo 2
OBJETIVOS
1.1  Objetivo general
Modelar la ocurrencia semanal de focos de incendios forestales en Colombia mediante
técnicas de machine learning, utilizando datos historicos de incendios y variables
climaticas.

1.2 Objetivos especificos

e Analizar la relacion entre las condiciones climaticas, meteoroldgicas y geograficas,
incluyendo sus rezagos temporales, y la ocurrencia semanal de focos de incendios
forestales en los municipios de Colombia.

e Comparar diferentes algoritmos de machine learning para identificar el modelo que
mejor aproxime la ocurrencia semanal de focos de incendios forestales, utilizando
métricas de desempefio y pruebas estadisticas.

e Demostrar la capacidad de generalizacion temporal del modelo predictivo
seleccionado, analizando su estabilidad frente a cambios en la distribucion temporal
de los datos.



Capitulo 3
PROBLEMA Y JUSTIFICACION
Los incendios forestales se han convertido en una amenaza creciente para los ecosistemas,
la biodiversidad y las comunidades en Colombia. En los ultimos afios, su frecuencia y
gravedad han aumentado, en gran parte debido a factores como el cambio climatico y la
expansion de actividades humanas, especialmente la agricultura y la ganaderia. Esta
situacion no solo pone en riesgo la riqueza natural del pais, sino también el bienestar de

miles de personas que dependen de los recursos forestales para su subsistencia [11].

A nivel global, la pérdida de cobertura forestal es alarmante. Segin un estudio de la
Universidad de Maryland, desde 2001 mas de 6 millones de hectéreas se pierden cada afio
debido a incendios, una superficie similar al tamafio de Croacia [12]. Asimismo, el cambio
climatico ha intensificado esta problematica, ya que estudios han demostrado que las olas
de calor extremo son mas frecuentes y prolongadas, creando condiciones ideales para
incendios forestales y agravando sus impactos sobre ecosistemas y comunidades [13]. Sin
embargo, el problema es ain més profundo: los incendios no solo son una consecuencia
del cambio climatico, sino también un factor que lo agrava. Dado que, los incendios al
liberar grandes cantidades de carbono a la atmésfera contribuyen al calentamiento global,

cerrando un ciclo peligroso que amenaza con volverse incontrolable [14].

América Latina, y Colombia en particular, se encuentran entre las regiones mas afectadas
por esta situacion, Esto se debe no solo a su riqueza forestal, sino también al impacto de
actividades humanas descontroladas, que han facilitado la expansion del fuego, afectando
especialmente a las comunidades rurales que dependen de la tierra y sus recursos para
sobrevivir. Segun la Organizacién Panamericana de la Salud, no solo consumen bosques y
pastizales, sino que ponen en riesgo la salud de las personas, el agua y los alimentos que

consumen y su derecho a vivir en un ambiente seguro y digno [15].

La propagacion del fuego esta influenciada por mdaltiples factores. Aunque el oxigeno, el

combustible y la ignicion son esenciales, otros elementos como la humedad del suelo, el



viento y la topografia también juegan un papel crucial [16]. En Colombia, mas de la mitad
del territorio estd cubierto por bosques, lo que representa una fuente significativa de
combustible para los incendios, por lo tanto, esta situacién combinada con la presion de
actividades humanas crea un ambiente propicio para la ocurrencia de incendios. En este
sentido, las areas protegidas y los parques naturales, que albergan una gran diversidad
bioldgica, son especialmente vulnerables a estos eventos, lo que evidencia la urgencia de

fortalecer las estrategias de prevencion, monitoreo y control del fuego en el pais.

Otro aspecto critico es como los incendios afectan el ciclo del agua, ya que destruyen la
vegetacion que regula naturalmente su flujo, reduciendo la capacidad del suelo para retener
humedad y aumentando la escorrentia y la evaporacion. Esto altera los procesos
hidroldgicos, disminuyendo la infiltracion y el agua almacenada bajo tierra, lo que a su vez
reduce la disponibilidad de agua en los ecosistemas afectados. Ademas, la erosion y el
arrastre de cenizas hacia rios y lagos pueden deteriorar la calidad del agua, generando
impactos adicionales tanto para la fauna y la flora como para las comunidades que
dependen de estos recursos [17].

Ante este panorama, se han creado herramientas de deteccion satelital como el sistema
NASA FIRMS (Fire Information for Resource Management System) [18], que permiten
ubicar focos de calor casi en tiempo real y han representado un gran avance en la vigilancia
de incendios. Sin embargo, su alcance es limitado, ya que suelen actuar cuando el fuego ya
ha comenzado y, ademas, pueden requerir recursos tecnoldgicos y logisticos que no
siempre estan disponibles en todos los territorios, lo que dificulta respuestas rapidas y
efectivas [19].

Por eso cobra relevancia la busqueda de alternativas que permitan anticiparse a este tipo
de situaciones. En este sentido, el machine learning ha permitido avanzar en la prediccion
de incendios forestales, ya que facilita el andlisis de grandes volumenes de datos

ambientales, meteorolégicos y socioecondémicos, e identifica patrones asociados a su



ocurrencia [20]. Gracias a esto, es posible entender mejor como se relacionan las variables

explicativas y mejorar la estimacion del riesgo frente a enfoques tradicionales.

En linea con lo anterior, estudios realizados en algunos paises de Europa han mostrado
resultados prometedores en la prediccion de incendios forestales. Por ejemplo, un trabajo
desarrollado en Espafia [5], enfocado en la Comunidad Auténoma de Andalucia, logro
niveles altos de precision mediante el uso de datos historicos, variables meteoroldgicas y
técnicas de machine learning. Sin embargo, estos enfoques se han desarrollado en
contextos especificos, por lo que su efectividad depende de su adaptacion a las condiciones
locales. Factores como la topografia, la vegetacion, el uso del suelo y el clima varian entre

regiones, lo que limita su aplicacidon directa en el contexto colombiano.

A pesar de estos avances en monitoreo y deteccion temprana, la gestion de los incendios
forestales sigue siendo principalmente reactiva, ya que la mayoria de las herramientas
disponibles permiten identificarlos cuando ya han ocurrido. Por esta razén, surge la
necesidad de estimar de manera anticipada la probabilidad de que estos incendios ocurran
a partir de informacion climatica, geografica e historica. Desde esta perspectiva, el
problema de investigacion consiste en modelar la relacion entre estos factores y la

ocurrencia futura de incendios.

Para ello, es necesario definir una representacion del fenémeno acorde con la informacion
disponible. Aunque los incendios forestales ocurren de forma continua en el espacio y el
tiempo, los datos disponibles corresponden a observaciones discretas, por lo que es
necesario establecer una unidad de analisis comun. Por ello, en este trabajo el problema se
formula a nivel municipal y semanal, considerando como variable objetivo la ocurrencia
de al menos un foco de incendio durante la semana siguiente. Esta formulacion permite
abordarlo como una tarea de clasificacion probabilistica supervisada mediante técnicas de
machine learning, con el fin de apoyar la toma de decisiones preventivas, optimizar la
asignacion de recursos para el control de incendios y reducir sus impactos ambientales y

sociales.



Capitulo 4
MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

4. 1 Marco teorico

El desarrollo de un modelo predictivo para incendios forestales requiere integrar
conocimientos tanto del fendmeno en estudio como de las herramientas utilizadas para su
modelacion. Por esta razdn, en esta seccién se presentan los fundamentos conceptuales
relacionados con los incendios forestales, sus factores asociados y su comportamiento, asi
como los principales conceptos de machine learning aplicados a problemas de prediccion.
Esta combinacion permite establecer una base tedrica que sustenta el enfoque
metodoldgico del estudio y facilita la comprension de los resultados obtenidos.

4.1.1 Ecosistemas forestales en Colombia

Los bosques son ecosistemas complejos y dinamicos, conformados por una amplia
diversidad de especies que interactian de manera constante. Estos sistemas son
autosostenibles y evolucionan a lo largo del tiempo mediante relaciones ecolégicas. En
Colombia, los bosques cubren aproximadamente el 53% del territorio nacional e incluyen
ecosistemas como bosques andinos, secos y humedos tropicales, de galeria y manglares
[21], [22]. Estos cumplen funciones esenciales, como la conservacion de la biodiversidad,
la regulacién del ciclo del agua y la mitigacién del cambio climético, ademas de proveer

recursos fundamentales para las comunidades.

4.1.2 Incendios forestales y factores asociados

Los incendios forestales son fuegos descontrolados que afectan extensas areas de
vegetacion, generando impactos ambientales, sociales y econdmicos. Estos pueden
originarse por causas naturales, como descargas eléctricas, o por actividades humanas [23],

siendo estas ultimas predominantes en contextos como el colombiano [24].

El analisis de estos eventos se centra en el concepto de foco de incendio, entendido como

el punto donde se inicia o se detecta el fuego, es decir, la ubicacion donde ocurre la primera
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ignicion del material combustible [25], el cual constituye la unidad de analisis en estudios
predictivos. Su ocurrencia se explica mediante el triangulo del fuego, que establece que
para que un incendio ocurra deben coincidir tres elementos: fuente de calor, combustible y

oxigeno [26].

La ocurrencia y propagacion del fuego dependen de multiples factores. Entre los mas
relevantes se encuentran las variables climaticas, como la temperatura, la precipitacion, la
humedad relativa y el viento, que influyen en la sequedad del combustible [26]. A su vez,
factores biofisicos como el tipo de vegetacion y la cantidad de biomasa disponible
determinan la disponibilidad de material combustible. Finalmente, las actividades
humanas, como la expansién agricola o la deforestacion, incrementan significativamente

la probabilidad de ignicion.

Para efectos de este estudio, es importante diferenciar entre la ocurrencia, la detecciény la
propagacién de un incendio forestal. La ocurrencia se refiere a la presencia del evento en
un lugar y periodo determinados; la deteccion corresponde a su identificacion mediante
reportes, sensores 0 imagenes satelitales; y la propagacion describe la forma en que el fuego
se extiende una vez iniciado. Este trabajo se centra en la ocurrencia de incendios, entendido
como la presencia o ausencia de al menos un foco de incendio en una unidad espacio-

temporal definida.

Desde una perspectiva tedrica, el estudio de los incendios forestales se sustenta en la
comprension de su comportamiento y su riesgo. EI modelo de Rothermel establece que la
propagacion del fuego depende de la interaccion entre combustible, condiciones
meteoroldgicas y topografia, lo que constituye la base conceptual para la seleccion de

variables en modelos predictivos [27].

Por su parte, la teoria del riesgo de incendios plantea que este fendmeno debe entenderse

como una combinacion entre la probabilidad de ocurrenciay las consecuencias potenciales
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[28], lo que permite diferenciar entre modelos orientados a la prediccion del evento y
aquellos enfocados en su impacto.

4.1.3 Modelado predictivo de incendios forestales

Para los conceptos de machine learning se tomaron como referencia los libros [29], [30],

[31]y [32].

e Modelo de Clasificacion de Machine Learning
El modelado predictivo permite estimar la ocurrencia de eventos futuros a partir de
informacion histdrica. En el contexto de los incendios forestales, este problema puede
formularse como una tarea de clasificacion binaria, en la cual el objetivo es determinar si
en una unidad espacio-temporal especifica (por ejemplo, municipio—semana) ocurre 0 no

un incendio.

Desde la perspectiva del machine learning, este enfoque corresponde a un problema de
aprendizaje supervisado, en el que los modelos se entrenan a partir de datos etiquetados (es
decir, hay una variable objetivo), aprendiendo una funcién que relaciona un conjunto de
variables de entrada (features) con una variable objetivo (target). En este caso, la variable
objetivo representa la ocurrencia del evento (1 = hubo incendio, 0 = no hubo incendio),
mientras que las variables predictoras corresponden a factores climaticos, espaciales y

temporales asociados a su ocurrencia.

El proceso de entrenamiento consiste en optimizar una funcién de pérdida que mide el error
entre las predicciones del modelo y los valores reales, con el fin de mejorar su capacidad
de generalizacion a nuevos datos. Esto es fundamental, ya que el objetivo no es solo ajustar
el modelo a los datos historicos, sino lograr un buen desempefio en datos no observados

previamente, evitando problemas como el sobreajuste (overfitting).

¢ Modelos de Machine Learning
Los modelos de machine learning utilizados en problemas de clasificacion pueden

pertenecer a diferentes familias, como modelos lineales, basados en arboles de decision,
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métodos de ensamble, etc. Estos ultimos combinan maltiples modelos simples para mejorar

el desempefio predictivo y la capacidad de generalizacion.

Entre los métodos de ensamble, los algoritmos de boosting, como Gradient Boosting y
LightGBM, construyen modelos de manera secuencial, donde cada nuevo modelo se
enfoca en corregir los errores del anterior. Este enfoque permite capturar relaciones no
lineales y patrones complejos en los datos, lo que resulta especialmente Gtil en problemas
ambientales como la prediccion de incendios forestales, donde multiples factores

interacttan de manera simultanea.

Por otro lado, los métodos basados en Bootstrap (técnica de muestreo con reemplazo),
como el bagging (Bootstrap Aggregating), generan multiples subconjuntos de datos a partir
de la muestra original mediante muestreo con reemplazo. Cada subconjunto se utiliza para
entrenar un modelo independiente, y sus predicciones se combinan posteriormente,
generalmente mediante votacidén o promedio. Este enfoque reduce la varianza del modelo
y mejora su estabilidad, siendo especialmente efectivo en algoritmos como Random Forest.
A diferencia del boosting, que busca reducir el sesgo enfocandose en los errores, el bagging
se centra en disminuir la variabilidad de las predicciones, lo que contribuye a un mejor

desempefio general del modelo.

La eleccion del modelo depende de su capacidad para adaptarse a la estructura de los datos,
manejar relaciones no lineales y mantener un equilibrio entre sesgo y varianza, y esto se

verd reflejado en las métricas de evaluacién, que enunciaremos en la siguiente seccion.

e Métricas de Evaluacion
En los problemas de clasificacion binaria, el desempefio de los modelos suele analizarse a
partir de la matriz de confusién (ver ilustracion 1), una herramienta que permite comparar
las predicciones del modelo con los valores reales. Esta matriz organiza los resultados en

términos de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos,
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proporcionando una base para el calculo de métricas como la precision, el recall y el F1-

PREDICCION DEL MODELD
Negativo Positivo

SCcore.

Precision

VERDADERQS FALSOS POSITIVOS (Precision)
Negativo NEGATIVOS Porcentaje de
[ VN FP ] Fp predicciones
VALOR REAL positivas correctas
FALSOS NEGATIVOS VERDADERO!
VP
Positivo S| VP
VP + FP
FN VP
Exacti
Sensibilidad Especificidad gac
A
(Recali) (Specificity) Accuracy)
P .
Porcentaje de casos Porcentaje de casos orce'nt_aje &
" . predicciones
positivos detectados | negativos detectados
correctas
VP VN VP +VN
VP + FN VN + FP VN+FP+VP+FN

llustracién 1 Métricas Matriz de Confusion
Fuente: https://github.com/Fabian830348/cursos/blob/master/Imagen/metricas.png

La evaluacion del desempefio de los modelos de clasificacion requiere el uso de métricas
que permitan medir su capacidad para predecir correctamente la ocurrencia de eventos. En
este contexto, no es suficiente utilizar inicamente la exactitud (accuracy), especialmente

cuando existe desbalance entre clases.

La precision (precision) mide la proporcion de predicciones positivas correctas, mientras
que la sensibilidad (recall) indica la capacidad del modelo para identificar correctamente
los casos positivos. ElI Fl-score combina ambas métricas en una sola medida,
proporcionando un equilibrio entre precision y recall, lo que resulta especialmente
relevante en problemas donde es importante detectar eventos poco frecuentes, como los

incendios forestales.

Estas metricas permiten evaluar el comportamiento del modelo desde diferentes
perspectivas, facilitando la seleccion del algoritmo méas adecuado para el problema

planteado.


https://github.com/Fabian830348/cursos/blob/master/Imagen/metricas.png
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Lacurva ROCyel AUC

En problemas de prediccion de incendios forestales, y en general en muchos escenarios
reales, es comdn encontrar desbalance entre clases, donde la ocurrencia de incendios es
menos frecuente que su ausencia. En estos casos, la evaluacion del modelo no debe basarse
Unicamente en la exactitud (accuracy), sino en métricas mas robustas como el recall y el
F1-score, que permiten medir de forma mas adecuada la capacidad del modelo para

identificar correctamente los eventos de interés.

Adicionalmente, para comparar el desempefio de diferentes modelos, se utiliza la curva
ROC (Receiver Operating Characteristic), una herramienta que evalta el comportamiento
de los modelos de clasificacion binaria a distintos umbrales de decision. Esta curva
representa la relacion entre la tasa de verdaderos positivos (recall) y la tasa de falsos
positivos, permitiendo analizar la capacidad del modelo para discriminar entre clases (ver
[lustracién 2).

AUC: AREA BAJO LA CURVA ROC
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llustracion 2. Curva ROC y AUV
Fuente: https://github.com/Fabian830348/cursos/blob/master/ROC/roc8.png

Como medida agregada de este comportamiento, se utiliza el area bajo la curva ROC

(AUC), que resume en un solo valor la capacidad del modelo para diferenciar entre clases.
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Valores cercanos a 1 indican una alta capacidad de discriminacion, mientras que valores
cercanos a 0.5 sugieren un desempefio similar al azar. Desde una perspectiva probabilistica,
puede interpretarse como la probabilidad de que el modelo asigne un mayor riesgo a un
caso con incendio que a uno sin incendio. Como no depende de un umbral especifico de
clasificacion, facilita la comparacién entre modelos y es especialmente util en problemas

con clases desbalanceadas.

Finalmente, la interpretabilidad es un aspecto relevante en aplicaciones ambientales. El
analisis de importancia de variables permite identificar cuéles factores tienen mayor
influencia en la prediccion, lo que no solo mejora la comprension del modelo, sino que
también aporta informacion util sobre las condiciones que favorecen la ocurrencia de
incendios forestales.

e Test de McNemar para seleccionar el mejor modelo

La prueba de McNemar es un método estadistico no paramétrico utilizado para comparar
el desempefio de dos modelos de clasificacion evaluados sobre el mismo conjunto de
observaciones. Su objetivo es determinar si las diferencias observadas entre ambos
modelos son estadisticamente significativas o si podrian atribuirse al azar. La prueba se
basa en el andlisis de los casos en los que los modelos discrepan en sus predicciones,
construyendo una tabla de contingencia con los aciertos y errores de cada uno. En el
contexto de machine Learning, el test de McNemar complementa métricas como Accuracy,
Precision, Recall o F1-Score, ya que permite validar con rigor estadistico si un modelo
realmente supera a otro. Si el valor p obtenido es menor al nivel de significancia establecido
(generalmente 0,05), se concluye que existe evidencia suficiente para afirmar que el
rendimiento de los modelos es diferente; de lo contrario, no se puede asegurar que uno sea

superior al otro desde una perspectiva estadistica.

La prueba de hipdtesis que se plantea es:

{HO : Ambos modelos tienen el mismo rendimiento
H, : Existe diferencia significativa entre los modelos
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e El test de Kolmogorov Smirnov y el covariate shift

La prueba de Kolmogorov—-Smirnov (KS) es un metodo estadistico no paramétrico
utilizado para comparar una distribucion de datos observada con una distribucion teorica
de referencia, o para comparar dos distribuciones muestrales. En el contexto de analisis de
datos y machine Learning, se emplea frecuentemente para evaluar si una variable sigue
una distribucion normal o para detectar cambios en la distribucion de los datos entre
diferentes conjuntos, como entrenamiento y prueba. La prueba calcula la méxima
diferencia absoluta entre las funciones de distribucion acumulada de los conjuntos
comparados y, a partir de esta diferencia, determina si existen discrepancias
estadisticamente significativas. Un valor de significancia (p-value) inferior al nivel
establecido (generalmente 0,05) indica que las distribuciones son diferentes, mientras que
un valor superior sugiere que no existe evidencia suficiente para rechazar la hipotesis de
que ambas distribuciones son iguales. Debido a que no requiere supuestos sobre la forma
de la distribucion, el test KS es una herramienta ampliamente utilizada para la validacion
de datos y la deteccion de posibles fendmenos de data drift o covariate shift en modelos

predictivos.

El Covariate Shift es un fendmeno que ocurre cuando la distribucion de las variables
predictoras (features) cambia entre el conjunto de entrenamiento y los datos utilizados
posteriormente para validacion o produccion, mientras que la relacion entre dichas
variables y la variable objetivo permanece relativamente estable. En términos précticos,
esto significa que el modelo es entrenado con datos que presentan ciertas caracteristicas,
pero posteriormente debe realizar predicciones sobre una poblacion con patrones
diferentes. Este cambio puede afectar el rendimiento predictivo del modelo, ya que las
observaciones futuras pueden no representar adecuadamente las condiciones aprendidas
durante el entrenamiento. Por esta razon, en problemas con componente temporal es
recomendable evaluar la presencia de Covariate Shift mediante pruebas estadisticas,

comparacion de distribuciones o anélisis de data drift, con el fin de verificar la estabilidad
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de los datos y garantizar que el modelo mantenga su capacidad de generalizacién a lo largo

del tiempo.

4.1.4 Dimension temporal y espacial en la prediccion

Un aspecto especialmente relevante para esta investigacion es la incorporacion de
dindmicas temporales en la modelacion. La literatura reciente ha evidenciado que los
incendios forestales no dependen Unicamente de condiciones climaticas momentaneas, sino
también de procesos acumulativos como sequias prolongadas, variaciones en la humedad
del combustible y la persistencia de condiciones meteorologicas adversas, las cuales

influyen directamente en la probabilidad de ignicion y propagacién del fuego [33], [34].

En este sentido, el presente estudio propone un enfoque que utiliza exclusivamente
variables climaticas de semanas previas a la ocurrencia del incendio (hasta tres semanas de
rezago), evitando el uso de informacion de la misma semana del incendio. Esta decision
metodologica busca prevenir la fuga de informacion (data leakage) y garantizar que el
modelo opere bajo condiciones realistas de prediccion.

Adicionalmente, aungue no se incorporan variables explicitas de uso del suelo o topografia,
se incluyen variables como region natural y departamento, las cuales permiten capturar
patrones espaciales latentes asociados a caracteristicas ambientales no observadas
directamente. Esta aproximacion resulta especialmente relevante en contextos como el

colombiano, donde la disponibilidad de datos es limitada y altamente heterogénea.

En resumen, este marco tedrico permite entender que los incendios forestales son un
fendmeno complejo que no depende de un solo factor, sino de la combinacion de varias
condiciones. La literatura muestra que se han logrado avances importantes en su estudio,
especialmente con el uso de machine learning y la inclusién de factores espaciales y

temporales para mejorar las predicciones.
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Sin embargo, todavia existen dificultades, principalmente relacionadas con la calidad y
disponibilidad de los datos, asi como con la aplicacion de estos modelos en diferentes
contextos. En paises como Colombia, estos retos son mayores debido a la diversidad del
territorio y a las limitaciones en la informacion disponible.

En el modelamiento propuesto de machine learning se utilizaron las siguientes técnicas:

e Validacion de Origen Rodante (Rolling Origin Validation)

La validacion de origen rodante es una técnica de evaluacion utilizada en series de tiempo
que respeta el orden cronoldgico de los datos. Consiste en entrenar el modelo con
informacidn histoérica y evaluar su desempefio en periodos futuros, desplazando
progresivamente la ventana temporal. Lo anterior mantiene la secuencia temporal de los
datos, evita la fuga de informacién y permite evaluar la estabilidad del modelo a lo largo

del tiempo

e Validacion Temporal
La validacion temporal consiste en entrenar un modelo utilizando datos historicos y
evaluarlo con datos posteriores en el tiempo. Es decir, tiene como objetivo determinar si el

modelo mantiene su capacidad predictiva cuando enfrenta informacién nueva.

4.2 Estado del arte

e Evolucion de enfoques en la prediccion de incendios
Los incendios forestales se han convertido en un problema cada vez mas relevante debido
a sus impactos sobre los ecosistemas y las comunidades. En las Gltimas décadas, los
enfoques para su analisis y prediccién han evolucionado de manera importante, y han
estado impulsados por el avance en la disponibilidad de datos y el desarrollo de nuevas

herramientas analiticas.
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Inicialmente, se desarrollaron indices empiricos orientados a estimar el riesgo de incendios
a partir de variables climaticas y del estado del combustible vegetal. Entre los primeros
antecedentes se encuentran los indices empiricos desarrollados a inicios del siglo XX,
como el propuesto por Munger (1916), considerados como algunos de los primeros intentos
por relacionar condiciones de sequia con el riesgo de incendios [8]. Posteriormente,
surgieron indices mas estructurados como el Keetch-Byram Drought Index (KBDI), que
permite estimar el déficit de humedad del suelo y su relacién con la probabilidad de
ignicion del combustible [35]. Aungue estos enfoques fueron Gtiles para comprender el

fendmeno, presentaban limitaciones al simplificar la dinamica real de los incendios.

Posteriormente, se desarrollaron modelos fisicos como el propuesto por Rothermel (1972),
que explican la propagacion del fuego a partir de la interaccion entre combustible,
condiciones meteoroldgicas y topografia [27]. Si bien estos modelos permitieron una mejor
comprension del comportamiento del fuego, su aplicacion practica resulta compleja debido

a la gran cantidad de variables requeridas.

Maés adelante, se incorporaron modelos estadisticos tradicionales, como la regresion
logistica, que permiten estimar la probabilidad de ocurrencia de incendios a partir de
variables ambientales [36]. Sin embargo, estos enfoques suelen asumir relaciones lineales,

lo que limita su capacidad para representar la complejidad del fenémeno.

En afios mas recientes, el uso de machine learning en la prediccién de incendios forestales
ha aumentado considerablemente, impulsado por la disponibilidad de datos y el avance en
la capacidad de procesamiento. Como resultado, estas técnicas han transformado su
analisis, permitiendo modelar relaciones no lineales y aprovechar grandes volumenes de
informacidn. Este avance se refleja en el desarrollo de distintos algoritmos y aplicaciones
recientes donde modelos como Random Forest, Support Vector Machines, redes
neuronales y métodos de ensamble han demostrado un mejor desempefio en la prediccion,

especialmente cuando se utilizan grandes conjuntos de datos climaticos y ambientales [37].
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e Aplicaciones Internacionales
A nivel internacional, hay varios estudios que han demostrado el potencial del machine
learning en la prediccion de incendios forestales. En Vietnam, el estudio “Performance
Evaluation of Machine Learning Methods for Forest Fire Modeling and Prediction”
evalud distintos algoritmos, encontrando que modelos como Random Forest alcanzan
valores de AUC cercanos o superiores a 0.90, evidenciando su capacidad para capturar

patrones complejos [6].

De manera similar, Choi et al. (2024), investigadores de la Universidad Nacional de
Kangwon, en Corea del Sur, propusieron un modelo basado en el ensamble de mdltiples
algoritmos utilizando variables meteoroldgicas a nivel nacional [7]. Los resultados
mostraron que la combinacion de modelos mejora la precision de las predicciones y reduce

los errores en comparacion con enfoques individuales

Asimismo, Mohajane et al. [38] (2021), en el estudio Application of Remote Sensing and
Machine Learning Algorithms for Forest Fire Mapping in a Mediterranean Area,
desarrollado en Marruecos, evidencian que la integracion de imagenes satelitales con
algoritmos de machine learning permite identificar con mayor precision las areas afectadas
y generar mapas de riesgo mas confiables. En esta misma linea, Yang et al. [38](2021), en
el estudio Predicting Forest Fire Using Remote Sensing Data and Machine Learning,
desarrollado en la Universidad Nacional de Singapur, utilizando datos de Indonesia,
demostraron que el uso de datos satelitales y sensores remotos mejora la deteccion
temprana de incendios forestales, especialmente cuando se combinan con variables

climaticas histéricas.

Jain et al. (2020) realizaron una revision de 300 estudios sobre aplicaciones de Machine
Learning en la ciencia y gestion de incendios forestales, evidenciando un crecimiento
significativo de estas técnicas durante las Gltimas décadas. Los autores identificaron que
algoritmos como Random Forest, Redes Neuronales Artificiales, Maquinas de Vectores de
Soporte y MaxEnt son los mas utilizados para tareas de prediccion, deteccion y evaluacion
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del riesgo de incendios. La revision destaca que estas metodologias permiten modelar
relaciones complejas y no lineales entre variables climaticas, topograficas y de vegetacion.
Asimismo, se concluye que el aprendizaje automatico ofrece un gran potencial para
mejorar la toma de decisiones en la gestion del fuego. Sin embargo, los autores enfatizan
que la calidad de los datos y el conocimiento experto del dominio siguen siendo factores

fundamentales para garantizar resultados confiables y aplicables en escenarios reales [39]

En conjunto, estos trabajos evidencian que el uso de machine learning permite mejorar
significativamente la prediccion de incendios forestales en diferentes contextos

geograficos.

e Aplicaciones en Latinoamérica
En América Latina, el interés por la aplicacion de técnicas de machine learning en la
prediccion de incendios forestales ha aumentado en los dltimos afios, en respuesta al

incremento de eventos extremos asociados al cambio climatico.

En Brasil, Freitas et al. (2025), en el estudio Prediction of Forest Fire Susceptibility Using
Machine Learning Tools in the Triunfo do Xingu Environmental Protection Area, Amazon,
Brazil, desarrollaron un modelo basado en Random Forest para identificar zonas con riesgo
de incendios en la Amazonia, integrando variables ambientales, topogréficas vy
socioecondmicas. Los resultados evidenciaron un alto desempefio predictivo y resaltaron
la importancia de factores como la precipitacion, el uso del suelo y la cercania a zonas
habitadas [40].

Asimismo, Silveira et al. (2020), en el estudio Drivers of Fire Anomalies in the Brazilian
Amazon: Lessons Learned from the 2019 Fire Crisis, mostraron que una proporcion
significativa de los incendios en la Amazonia esta asociada a actividades humanas como
la expansion agricola y la deforestacion, lo que destaca la necesidad de considerar factores

antropicos en los modelos predictivos [41].
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En México, Gonzélez Martinez et al. (2024), en el estudio Revision de antecedentes para
la prediccion de incendios forestales mediante 1A, presentado en el Congreso Estudiantil
de Inteligencia Artificial Aplicada a la Ingenieria y Tecnologia, analizaron distintos
enfoques basados en inteligencia artificial para la prediccion de incendios forestales,
concluyendo que los modelos que integran variables climaticas, datos historicos y analisis

espacial presentan un mejor desempefio en la identificacion de zonas de riesgo [42].

Estos estudios coinciden en que el uso de machine learning mejora la capacidad de
prediccidn, especialmente cuando se dispone de informacion adecuada y se integran

multiples fuentes de datos.

Antecedentes en Colombia

En Colombia, la investigacion en prediccion de incendios forestales ha avanzado de forma
progresiva en los Gltimos afios. Ocampo-Zuleta y Beltran-Vargas (2018) desarrollaron un
modelo dindmico para analizar la ocurrencia de incendios en los Cerros Orientales de
Bogota, identificando una relacion entre incendios, temperaturas elevadas y periodos de

sequia [43].

Por otro lado, Barreto y Armenteras (2020) aplicaron el algoritmo Random Forest para
modelar la probabilidad de incendios en los Llanos colombo-venezolanos, utilizando datos
satelitales y variables ambientales. EI modelo alcanz6 una precision del 94%, evidenciando
el potencial del machine learning en contextos con limitada informacion meteoroldgica
[44].

Mas recientemente, Anzola, Fuentes y Rodriguez (2024) evaluaron modelos de machine
learning para estimar el riesgo de incendios en Colombia, encontrando que algoritmos
como Random Forest presentan un mejor desempefio en comparacion con otros enfoques
tradicionales [45]. Aunque estos estudios muestran avances importantes, la mayoria se han
desarrollado en regiones especificas o con cobertura limitada, lo que restringe su

aplicabilidad a nivel nacional.
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En conjunto, los estudios revisados evidencian que el uso de técnicas de machine learning
ha fortalecido la prediccion de incendios forestales en distintos contextos. Sin embargo,
persisten retos importantes, especialmente en paises como Colombia, donde la
disponibilidad de datos, la cobertura territorial y la validacion en escenarios reales limitan

la aplicacion de estos modelos.

En este contexto, el presente trabajo propone un modelo de prediccion semanal de la
ocurrencia de focos de incendios forestales a nivel municipal en Colombia, utilizando
variables climaticas rezagadas y validacion temporal. Este enfoque busca aportar una
herramienta con potencial de aplicacién en la gestion del riesgo, adaptada a las condiciones
del pais y orientada a la anticipacion de eventos.
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Capitulo 5
METOLOGIA

Este trabajo se enfoco en el desarrollo de un modelo predictivo basado en técnicas de
machine learning para anticipar la ocurrencia semanal de los focos de incendios forestales
en diferentes regiones de Colombia. A diferencia de otros estudios citados en el estado del
arte, que analizan los incendios después de que ocurren o se centran en responder a ellos,
esta propuesta busca anticiparse a su aparicion y apoyar decisiones oportunas antes de que
se presenten. Para ello, el modelo integré datos historicos de incendios y variables
climaticas entre 2010 y 2023, lo que permitié identificar cambios ambientales
significativos en los Ultimos afios y generar predicciones que contribuyen a la gestién
estratégica del riesgo. La metodologia se estructurd en seis etapas principales: (1)
recoleccion y preparacion de datos, (2) integracion de bases y construccion del conjunto
de datos para modelamiento, (3) anélisis exploratorio de datos, (4) modelado predictivo y
validacion interna, (5) validacion externa con datos no utilizados en el entrenamiento y (6)

definicion del protocolo de aplicacion del modelo.

1. Recoleccion y preparacion de datos

Para el desarrollo del modelo predictivo, se recopilaron datos provenientes de distintas
fuentes oficiales, incluyendo registros histéricos de incendios forestales, informacién

climatica y datos geograficos a nivel municipal en Colombia.

Datos Historicos de Incendios: Se recopilaron registros historicos de incendios forestales
en Colombia provenientes de la Unidad Nacional para la Gestion del Riesgo de Desastres
(UNGRD) y del Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM).
Estas bases incluyen informacion relacionada con la ubicacion del incendio (municipio y
departamento), la fecha de ocurrencia, la extension afectada por el incendio y las posibles

causas reportadas.
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Datos Climaticos: Se utilizaron registros climaticos historicos proporcionados por el
Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM), incluyendo las
variables: temperatura del aire a 2 m de altura (°C), humedad relativa del aire a 2 m (%),
precipitacién acumulada (mm) y velocidad media del viento en intervalos de 10 minutos
(m/s). Adicionalmente, las bases de datos contenian informacion de identificacion y
localizacion de cada estacion de medicion, como codigo de estacion, municipio,
departamento y coordenadas geogréaficas (latitud y longitud), lo que permitio asociar las

variables climaticas a su contexto espacial.

Informacion Geografica de Apoyo: Para organizar la informacion a nivel municipal, se
utilizé la base DIVIPOLA-Co6digos de municipios, disponible en la plataforma Datos
Abiertos Colombia, la cual incluye el cédigo de municipio (identificador oficial Unico),
departamento, municipio y sus coordenadas geogréaficas (latitud y longitud). Esta base
resultd necesaria, ya que la informacion de incendios no contaba originalmente con datos
de ubicacion geografica. Mediante la llave territorial compuesta por departamento y
municipio, fue posible asociar cada registro de incendio con sus coordenadas geograficas,
lo que permitié incorporar la dimension espacial al analisis y asegurar coherencia y

precisién en la informacion utilizada.

Con el fin de garantizar la coherencia temporal, espacial y estadistica de la informacion
utilizada en el modelo predictivo, se realizé un proceso de preparacion y transformacion
de datos. Esta etapa incluyo el tratamiento de las bases climaticas y de incendios forestales,
la estandarizacién de identificadores geograficos y el ajuste de la escala temporal de
analisis, permitiendo integrar fuentes diferentes en una estructura comdn a nivel

municipio—semana.

Procesamiento y agregacion de variables climaticas
Debido al gran volumen de informacion meteorologica del IDEAM, el procesamiento se

realizd de forma escalonada para manejar adecuadamente las series histéricas. En esta
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etapa se llevo a cabo la limpieza de los datos, eliminando registros incompletos o invalidos

y estandarizando la variable de fecha y hora.

Posteriormente, se generaron variables temporales como el Afio ISO y la Semana ISO,
utilizadas como referencia comun para organizar la informacion en periodos semanales.
Este sistema, basado en el estandar 1SO-8601, define semanas completas de lunes a
domingo y evita discontinuidades entre afios, lo que permite mantener series temporales
consistentes y comparables. Su uso facilito alinear correctamente las variables climaticas
con los registros de incendios, asegurando que ambas correspondieran a los mismos

periodos de analisis.

A partir de esto, los datos diarios se agregaron a nivel semanal por estacion meteoroldgica,
calculando promedios, minimos y maximos de variables como temperatura, humedad,

viento y precipitacion, junto con el numero de observaciones por periodo.

Finalmente, la informacién se consolidd en una sola base, ajustando los promedios segun
la cantidad de datos disponibles, integrando la ubicacién de cada estacién y verificando
gue no existieran duplicados por estacion, afio y semana. Las variables utilizadas en el
modelo se agrupan en componentes climaticos, temporales y estructurales, como se

presenta a continuacion.

Estandarizacidn e integracion espacial

Las bases de datos climaticas y de incendios presentaban inconsistencias en los nombres
de municipios y departamentos, como diferencias ortograficas, uso de tildes y formatos de
escritura. Para corregir esto, se realizd un proceso de normalizacion textual que incluyd la
conversiéon a minusculas, eliminacion de tildes y caracteres no alfabéticos, asi como la

depuracion de espacios y formatos.
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Posteriormente, se utilizo un diccionario de equivalencias para unificar distintas formas de
nombrar una misma entidad territorial y se trataron valores no validos como datos faltantes,

eliminando aquellos que no podian corregirse.

Con la informacion estandarizada, se construy0 una llave territorial (departamento—
municipio) que permitio integrar los datos con la base oficial DIVIPOLA, incorporando
coordenadas geograficas a los registros de incendios. Este proceso fue clave para garantizar
la coherencia espacial del analisis y evitar errores en la asociacién con las variables

climaticas

Preparacion temporal y estructuracion de la base de incendios

La base historica de incendios presentaba inconsistencias en el registro de fechas, ya que
la informacion estaba separada en columnas (dia, mes en texto y afio) y con formatos
variados. Para corregirlo, se reconstruyo la fecha completa mediante la conversion de los
meses a formato numeérico, la correccion de afios con dos digitos y la validacion de registros
invalidos o incompletos. Las fechas resultantes se estandarizaron y se eliminaron aquellos

registros con informacién temporal no confiable.

A partir de estas fechas, se generaron variables temporales como Afio ISO, Semana ISO,
rangos semanales (inicio y fin) y mes, lo que permitio representar la informacién a nivel

semanal y hacerla compatible con las variables climaticas.

Finalmente, se eliminaron duplicados y se agregaron los datos por municipio y semana,
calculando el area total afectada, el numero de incendios y las variables temporales
correspondientes, junto con las coordenadas geograficas. El resultado fue una base
consolidada a nivel municipio—semana, adecuada para el modelado y alineada con la

estructura de los datos climaticos.
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2. Integracion de bases y construccion del conjunto de datos de entrenamiento

Tras finalizar los procesos de depuracion, estandarizacion y agregacion temporal de las
bases climéticas y de incendios, se integraron para construir un conjunto de datos unificado
a escala semanal. Dado el enfoque predictivo del estudio, las variables climéticas fueron
consideradas como condiciones previas a la ocurrencia de incendios, evitando el uso de

informacion futura que pudiera generar sesgos.

Las variables de precipitacion, humedad y temperatura, previamente agregadas a nivel
estacidn—semana, se integraron mediante uniones internas utilizando como claves el cddigo
de estacion, el Afio I1ISO y la Semana ISO, garantizando la consistencia de la informacién
climéatica. Posteriormente, los datos fueron agregados a nivel municipio—semana,
calculando promedios de las variables y un indicador del nimero de estaciones disponibles,

como medida de cobertura.

La velocidad del viento, debido a su baja cobertura espacial y temporal, requirid
imputacion espacial mediante la asignacion de valores de la estacion mas cercana. No
obstante, tras pruebas preliminares, se evidencié que esta variable no mejoraba el
desempefio del modelo e incluso introducia ruido, por lo que se decidié excluirla del

conjunto final, aunque su tratamiento se documenta como parte del proceso metodolégico.

Integracion Integracién espacio—temporal con la base de incendios
La integracion entre las bases climaticas y los registros de incendios se disefié buscando
coherencia tanto temporal como espacial, teniendo en cuenta que provienen de sistemas

distintos y con diferentes niveles de detalle.

Para la alineacién temporal, se utilizaron las variables Afio ISO y Semana 1SO, lo que
permitio organizar la informacion en periodos semanales consistentes (de lunes a domingo)
y evitar inconsistencias entre afios. Dado el enfoque predictivo del estudio, se evaluaron
distintos rezagos temporales (1, 2 y 3 semanas) para representar las condiciones climaticas

previas a la ocurrencia de incendios. Como resultado, se encontrd que el rezago de hasta
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tres semanas (t-3) ofrecia el mejor desempefio en las métricas del modelo, lo que sugiere
que los incendios no responden Unicamente a condiciones inmediatas, Sino a procesos

acumulativos en el tiempo.

En cuanto a la relacion espacial, los incendios fueron georreferenciados a partir del
centroide del municipio utilizando la base oficial DIVIPOLA, mientras que la informacién
climética proviene de estaciones meteoroldgicas puntuales. Para vincular ambas fuentes,
se probaron diferentes radios de influencia (10, 15, 20, 50, 80 y 100 km), encontrando que
un radio de 100 km ofrecia el mejor desempefio predictivo. Esta decision se basa en que
los factores que favorecen la ocurrencia de incendios no se limitan a un punto especifico,
sino que suelen manifestarse en patrones regionales. Por ello, considerar un éarea de
influencia mas amplia permite reflejar de manera mas realista las condiciones climaticas y

ambientales que pueden contribuir a la generacion de incendios [38].

La integracion se realiz6 mediante un esquema de ponderacién por distancia inversa
(IDW), en el que cada incendio aporta a las unidades climaticas cercanas segun su
proximidad. A partir de este procedimiento se construyeron variables como el nimero de
incendios cercanos, el area afectada y la distancia minima al incendio méas cercano,
evitando registros duplicados y representando de manera méas real cémo los incendios

influyen en su entorno.

Hay que tener en cuenta que, usando este método de proximidad, algunos incendios que
ocurren cerca de los limites de un municipio o departamento pueden contarse como Si
estuvieran en la zona vecina. Esto no es un error, sino una decision metodoldgica para
reflejar de manera mas realista las condiciones ambientales, sin depender estrictamente de

las fronteras administrativas.

Para representar la naturaleza ciclica de la variable SemanaDelAfo, se aplico una
transformacion armoénica mediante las funciones seno y coseno: Semana_sin =

sin(2m - t/53) y Semana_cos = cos(2m - t/53), donde t es la semana del afio y 53
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corresponde al nimero de semanas del calendario anual. Esta transformacion proyecta cada
observacion sobre la circunferencia unitaria en R?, de manera que la distancia euclidiana
refleja mejor la cercania entre semanas en el ciclo temporal. Asi, semanas proximas,
incluyendo el cambio de afio, permanecen cercanas en esta representacion, evitando los
saltos que genera una codificacion lineal y permitiendo capturar mejor los patrones

estacionales.

Por ultimo, se construyd una variable objetivo binaria (hubo_incendio), que indica la
presencia o ausencia de incendios en cada unidad municipio—semana. Es importante aclarar
que las variables derivadas del proceso de integracion espacial no se utilizaron como
predictores dentro del modelo, con el fin de evitar fuga de informacion y mantener la
coherencia del enfoque predictivo. A continuacion, se describen las variables empleadas

en el modelo, organizadas segun su naturaleza climatica, temporal y estructural.

Tipo de variable Variables Descripcion

Variable objetivo hubo_incendio Indica la ocurrencia
de incendio (1 = hubo

incendio, 0 = no hubo

incendio)
Estacionalidad Semana_sin, Semana_cos Transformaciéon
(temporal) ciclica de la semana

del afio para capturar
patrones estacionales

Clima (rezagos) Promedio_temperatura_lagl, Variables climaticas
Promedio_precipitacion_lag2, | con rezagos
Promedio_precipitacion_lag3, |temporales (1 a 3
Minimo_precipitacion_lagl, semanas) que
Minimo_precipitacion_lag2, permiten capturar

Minimo_precipitacion_lag3, efectos acumulativos
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Maximo_precipitacion_lagl,
Maximo_precipitacion_lag2,
Maximo_precipitacion_lag3,
Suma_total_precipitacion_lagl,
Suma_total_precipitacion_lag2,
Suma_total_precipitacion_lag3,
Promedio_humedad_lag1,
Promedio_humedad lag2,
Promedio_humedad _lag3,
Minimo_humedad_lag1l,
Minimo_humedad_lag2,
Minimo_humedad_lag3,
Maximo_humedad_lag1,
Maximo_humedad_lag2
Maximo_humedad_lag3,
Minimo_temperatura_lagl,
Minimo_temperatura_lag2,
Minimo_temperatura_lag3,
Maximo_temperatura_lagl,
Maximo_temperatura_lag2,

Maximo_temperatura_lag3

y condiciones previas
a la ocurrencia de

incendios

Variables categdricas

Departamento, Region, q_temp,

g_hum, q_estaciones

Variables geograficas

y de clasificacion
ambiental que
permiten capturar

patrones espaciales y
heterogeneidad

territorial

Tabla 1. Descripcién de variables del modelo
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3. Analisis exploratorio de datos

El andlisis exploratorio de datos (EDA) tuvo como objetivo comprender la estructura,
distribucion y comportamiento de las variables presentes en el conjunto de datos, asi como
identificar los patrones relevantes para el modelado predictivo de incendios forestales.

En primer lugar, se analizo la distribucion espacial y temporal de los incendios forestales
a nivel nacional. Luego se examind la cobertura y variabilidad de las variables climéticas
antes de la integracion. Después, se evalué cémo el proceso de integracion afectd la
estructura de los datos, asegurando consistencia y minimizando pérdida de informacion.
Finalmente, se analizaron patrones de estacionalidad comparando los incendios con la
precipitacién, humedad y temperatura con un rezago de una semana, para identificar

relaciones que respalden su uso en el modelo predictivo.

Este proceso permitid verificar la consistencia estadistica del conjunto de datos resultante
y entregd evidencia empirica sobre la influencia de las condiciones climaticas en la

ocurrencia de incendios forestales.

Caracterizacion inicial de los incendios forestales

Como punto de partida del analisis exploratorio, se evalud el comportamiento temporal del
namero de incendios forestales registrados en Colombia durante el periodo de estudio
(2010-2023). Este andlisis permitié identificar patrones interanuales del fenémeno y
establecer una referencia inicial para evaluar posteriormente el impacto del proceso de

integracion de las variables climaticas.



32

Numero de incendios por afio
Base original vs Base final
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llustracion 3. Comparativa de nimero de incendios por afio

La ilustracion 3 presenta el nimero total de incendios agregados por afio, comparando la
base original de incendios con la base final utilizada para el modelado, posterior a la

integracién con informacion climatica.

En el analisis temporal se observan picos en 2010, 2013, 2016, 2019 y 2023. Algunos de
estos afios coinciden con periodos en los que Colombia experimentd condiciones mas secas
de lo habitual. Por ejemplo, en 2010 y 2016 el pais estuvo bajo la influencia del fenémeno
El Nifio, lo que implico6 menos lluvias y temperaturas mas altas, condiciones que
favorecieron la ocurrencia de incendios. De manera similar, en 2019 se registré un aumento
de incendios en la region amazodnica, y en 2023 se presentaron nuevamente condiciones

secas asociadas al fenémeno El Nifio.

En contraste, afios como 2011 muestran niveles mas bajos, lo cual coincide con el
fendmeno La Nifia, caracterizado por lluvias intensas que reducen la probabilidad de
incendios. Para otros afios, la variacion parece responder a una combinacion de factores
climaticos y humanos. Aunque la base final tiene menos registros, debido a que, ahora solo
se consideran aquellos con informacion climatica disponible, el comportamiento general
de los incendios se mantiene. Esto sugiere que, aunque se reduce la cantidad de datos, no

se pierde la forma en que el fendmeno evoluciona en el tiempo. En otras palabras, la base



33

sigue representando bien la dindmica de los incendios forestales, o que permite continuar

con confianza hacia el andlisis del impacto del proceso de integracion de datos.

Tras analizar el comportamiento temporal de los incendios, se examin6 su distribucion
espacial a nivel departamental. La ilustracion 4 presenta los quince departamentos con
mayor numero de incendios, comparando los registros de la base original con los obtenidos

después del proceso de integracion de datos.

Top 15 departamentos con mayor nimero de incendios
Base original vs Base final

mmm Incendios base original

Incendios base final
5000

4000

3000

2000

1000 III

, II..II-
\'b"\

Ay
6“1}

Numero de incendios

i 2> 2 @
o of O i
& *b & @

{@\& W c,'b v; g@\ \ga‘? o 4“"

Departamento

llustracion 4. Comparativa de incendios por departamento

Los resultados muestran que Cundinamarca y Huila concentran el mayor numero de
incendios en ambos conjuntos de datos, seguidos por Tolima, Boyaca y Antioquia. En
general, la distribucion entre departamentos se mantiene similar, ya que las regiones con

mas incendios siguen siendo las mismas.

Sin embargo, es importante considerar que, debido a la forma en la que se integraron los
datos, algunos incendios cercanos a limites departamentales fueron asociados al municipio
mas cercano con informacién climatica, incluso si pertenecia a otro departamento. Esto
puede generar pequefias variaciones en los conteos, sin que represente cambios reales en

la ocurrencia del fendémeno.
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Ademas, estos departamentos comparten caracteristicas en comun, hacen parte de la region
Andina, concentran gran parte de la poblacién colombiana y de las actividades
agropecuarias, y cuentan con mayor cobertura de estaciones meteoroldgicas. Todo esto
favorece tanto a la ocurrencia como al registro de incendios. En conjunto, la base final
conserva de forma adecuada la distribucion espacial del fenédmeno, lo que permite

continuar con el andlisis del impacto territorial.

En linea con lo anterior, la ilustracion 5 muestra los 15 departamentos con mayor area
guemada, comparando la base original con la base final tras la integracion. Llama la
atencion que departamentos de la Orinoguia, como Vichada, Casanare, Meta y Arauca,
tienen las mayores superficies afectadas. Sin embargo, en la base final se observa una gran
reduccion de las hectareas quemadas en estas zonas, debido principalmente a la falta de

estaciones climaticas en esta region.

A diferencia del area quemada, el nimero de incendios se mantiene muy similar entre
ambas bases, lo que indica que la mayoria de los incendios si fueron integrados. Sin
embargo, la reduccion en el area quemada sugiere que algunos de los incendios que no se
integraron eran de gran extension, lo que genera una subestimacion del total de hectareas

en algunas regiones.

Aun asi, como este estudio se centra en la ocurrencia de incendios, la estabilidad en el
numero de incendios permite mantener el patron general entre departamentos y entender

su distribucion en el territorio.
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llustracion 5. Comparativa de area quemada por departamento

Distribucion de variables climaticas antes del proceso de integracion

Con el fin de comprender el comportamiento climatico previo a la integracion de las bases

de datos, se analiz6 la distribucion de las principales variables meteoroldgicas registradas

por las estaciones: temperatura, humedad relativa y precipitacion. Estas variables fueron

examinadas segun las regiones naturales de Colombia (Caribe, Andina, Pacifica,

Orinoquia, Amazonia e Insular) con el objetivo de identificar diferencias climaticas

estructurales ent

re regiones antes del proceso de unién con la base de incendios forestales.
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Ilustracion 6. Distribucion de temperatura por region natural
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La llustracion 6 muestra las diferencias en la temperatura entre las diferentes regiones del
pais. Las regiones Caribe e Insular presentaron las temperaturas més altas y estables a lo
largo del periodo. De forma similar, las regiones de la Amazonia y la Orinoquia también
registraron en promedio temperaturas altas, aunque ligeramente inferiores a las anteriores.

En el caso de la Orinoquia, se observo ademéas una mayor variacion en los valores.

Por su parte, la region Pacifica mostré temperaturas intermedias con cierta dispersion, lo
que indica cambios moderados en el tiempo. A diferencia de, la region Andina que presento
las temperaturas méas bajas y la mayor variabilidad, reflejando la diversidad de condiciones
dentro de la region.

En resumen, la mayoria de las regiones presentaron temperaturas altas, diferenciandose
principalmente en qué tan estables o variables fueron, siendo la Region Andina la mas
variable frente a otras regiones mas estables como Caribe e Insular.

Distribucion de la Humedad Promedio por Region Natural
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En cuanto a la humedad relativa, la llustracion 7 mostro valores altos en todas las regiones
durante el periodo analizado. Sin embargo, las diferencias se observaron en la estabilidad

de estos valores.

La Region Pacifica y la Region Amazonia presentaron los valores mas altos y estables, lo
que estd directamente relacionado con sus altos niveles de precipitacion y cobertura
vegetal. La Region Andina también registrd niveles elevados, pero con mayor variacion,

lo que refleja la diversidad climética dentro de la region.

Por su parte, la Region Orinoguia mostrd una mayor dispersion y valores minimos mas
bajos, lo que indica la presencia de periodos secos mas marcados. Este patron también se
observo, aunque en menor medida, en la Region Caribe y la Region Insular.

En conjunto, aunque la humedad fue alta en todo el pais, las diferencias en su estabilidad
son clave, ya que las caidas en algunas regiones pueden generar condiciones mas

favorables para la ocurrencia de incendios.

Distribucion de la Precipitacion Promedio por Regién Natural

Lo I
10 8 o o
[e]
10
107
107
107
& P @

@ % @ N
S vs\&Q & & * &
Q S

&)
&V &
Region Natural

[=}

Precipitacion (mm) - Escala logaritmica

?S(\ A

llustracion 8. Distribucion de precipitacion por region natural
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Respecto a la precipitacion, la Ilustracion 8 mostré diferencias mas marcadas entre las
regiones en comparacion con las otras variables. La Region Pacifica y la Region Amazonia
registraron los valores més altos, lo que confirma que son las zonas con mayor nivel de

lluvias en el pais.

La Region Andina y la Region Orinoquia presentaron niveles intermedios, aunque con una
alta variabilidad, lo que indica cambios importantes en la cantidad de lluvia a lo largo del
tiempo. Por su parte, la Region Caribe y la Region Insular mostraron valores mas bajos en
comparacion con las demas regiones, junto con una mayor presencia de periodos con poca

precipitacion.

En general, la precipitacion es la variable que méas diferencia a las regiones. Mientras
algunas mantienen lluvias constantes, otras tienen periodos secos mas marcados. Estos
cambios son importantes, ya que cuando la lluvia disminuye durante ciertos periodos,

aumentan las condiciones que pueden favorecer la ocurrencia de incendios.

Impacto estructural del proceso de integracion

Durante la integracion de las bases climaticas se evalu6 incluir la variable velocidad del
viento. Sin embargo, su baja disponibilidad reducia considerablemente el nimero de
registros, pasando de 86.076 a 56.017, lo que implicaba una pérdida cercana al 35 % de la

informacion.

Aunque era posible aplicar métodos de imputacion, esto habria requerido estimar una gran
cantidad de datos, lo que podria introducir sesgos. Por esta razon, se decidio excluir esta
variable y priorizar el uso de registros completos para temperatura, precipitacion y

humedad relativa.

Finalmente, se evaluo el impacto de la integracion de las variables climaticas comparando
sus estadisticas descriptivas antes y después del proceso, con el fin de identificar posibles

cambios en su distribucion.



Variable Media Media Std Std Cambio %
Antes Después Antes | Después Media
Temperatura 19.08 19.97 7.12 6.27 4.66
Precipitacion 0.09 0.07 0.93 0.48 -22.22
Humedad 75.54 76.67 | 21.19 18.24 1.5
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Table 2 Resumen estadistico antes y después de la integracion

Como se observa en la Tabla 2, los cambios entre los valores antes y después de la
integracion son en general reducidos, lo que sugiere que la transformacion aplicada
conservé adecuadamente la estructura original de los datos, tal como también se aprecia en
las graficas de estacionalidad, donde no se evidencian alteraciones en los patrones

temporales.

La temperatura presenté un leve aumento en su media (4,66 %), manteniendo un
comportamiento estacional consistente. La humedad mostré una variacion minima (1,5 %),
lo que indica estabilidad tanto en su nivel promedio como en su dinamica temporal. En
contraste, la precipitacion present6 una disminucion mas marcada en términos relativos (-
22,22 %); sin embargo, esta variacion debe interpretarse considerando la baja magnitud
absoluta de la variable, por lo que no implica un cambio sustancial en su comportamiento
general. Adicionalmente, la disminucion de la desviacion estandar en las tres variables
sugiere una ligera reduccién en la dispersién de los datos después del proceso de
integracion, lo cual se refleja en las graficas como series mas estables, sin afectar los

patrones estacionales ni la coherencia general de las variables climaticas.

En conjunto, estos resultados muestran que la base integrada mantuvo la consistencia
estadistica de las variables climaticas, brindando confianza sobre la calidad de la
informacidn para las etapas posteriores de modelado. Adicionalmente, se analizé la pérdida
estructural de datos por departamento, considerando solo las semanas en las que coincidian
temperatura, humedad y precipitacion. Como se puede ver en la llustracion 9, en la mayoria
de los departamentos la pérdida fue menor al 40 %, lo que refleja una consistencia

moderada entre las fuentes climaticas utilizadas.
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Pérdida Estructural Total Ponderada por Departamento
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llustracion 9. Perdida estructural ponderada por departamento

Como punto de referencia, se definié un umbral critico del 50 %, ya que a partir de este
punto se pierde al menos la mitad de la informacidn original. Bajo este escenario, Vaupes,
Guaviare, Putumayo y Guainia fueron los departamentos que concentraron la mayor
pérdida de datos. Un aspecto comun entre ellos es su territorio extenso, amplia cobertura
de selva, poca poblacién y una menor disponibilidad de estaciones meteoroldgicas, lo que
dificulta contar con registros continuos y simultaneos de las variables climaticas.

En general, la integracion mostrd un buen resultado, aunque este hallazgo permite
reconocer regiones donde la cobertura de datos sigue siendo mas limitada y que deben
interpretarse con mayor cuidado en el analisis espacial del modelo.
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Patrones estacionales de incendios y efecto de rezagos climaticos

Como se puede ver en las llustraciones 8, 9 y 10, los incendios siguen un comportamiento
mensual con una estacionalidad definida. Los valores més altos se concentran en enero,
febrero, agosto y septiembre, mientras que los meses con menos incendios suelen ser abril,
mayo, junio, octubre y noviembre. Este comportamiento permite reconocer dos momentos
del afio en los que los incendios aumentan de manera importante, lo cual coincide con

temporadas secas en gran parte del pais.

En la llustraciéon 10, la temperatura con una semana de rezago presenta una relacion
positiva con los incendios, ya que los meses con mayores incendios suelen coincidir con
temperaturas previas relativamente altas, especialmente al inicio y en la segunda mitad del
afio. Sin embargo, esta relacion no es totalmente lineal, lo que indica que la temperatura
por si sola no explica el comportamiento de los incendios. Este efecto parece intensificarse
en los periodos secos, cuando también disminuyen la humedad y la precipitacion. Esto
puede indicar que temperaturas elevadas en la semana previa ayudan a generar condiciones

mas favorables para la ocurrencia de incendios

Estacionalidad de incendios forestales y temperatura promedio (rezago)
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Por su parte, la llustracion 11 muestra que la precipitacion tiene un comportamiento inverso
frente a los incendios. Por ejemplo, en enero y febrero, cuando la lluvia de la semana
anterior es menor, se registran los picos mas altos de incendios. En cambio, en meses como
abril, junio y noviembre, donde la precipitacion aumenta, la cantidad de incendios
disminuye de forma evidente. Esto sugiere que semanas previas con menos lluvia pueden

incrementar la probabilidad de incendios.

Estacionalidad de incendios forestales y precipitacion (rezago)
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llustracion 11. Relacion mensual entre precipitacion promedio (rezago) e incendios

Algo similar se observa en la llustracion 12 con la humedad relativa, que también presenta
una relacion inversa con los incendios. Los mayores registros aparecen cuando la humedad
de la semana anterior es méas baja, mientras que al aumentar la humedad los incendios
tienden a disminuir. Este comportamiento tiene sentido dentro de la dinamica del fuego, ya
que niveles bajos de humedad favorecen el secado de la vegetacion y hacen méas probable

la ocurrencia de incendios.
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Estacionalidad de incendios forestales y humedad relativa (rezago)
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llustracion 12. Relacion mensual entre humedad promedio (rezago) e incendios

En conjunto, este anélisis muestra que las variables climéticas de la semana previa aportan
informacion valiosa para anticipar incendios. Esto respalda el uso de rezagos temporales
dentro del modelo predictivo, ya que permiten capturar sefiales previas relevantes antes de

que ocurra el incendio.

4. Modelado predictivo y validacién interna

Para seleccionar los modelos de machine learning se utilizé PyCaret [46], una herramienta
de codigo abierto en Python que permite manejar todo el flujo de modelado en un mismo
entorno: desde la preparacion de los datos, hasta el entrenamiento, la validacion y la
comparacion de distintos algoritmos, incluyendo el ajuste de hiperparametros. Esto facilito
probar varios modelos de manera ordenada y compararlos de forma objetiva para

identificar cual funcionaba mejor.

Ademas, PyCaret se basa en bibliotecas ampliamente reconocidas como scikit-learn,
LightGBM y XGBoost, lo que permite evaluar distintos enfoques sin cambiar de entorno de
trabajo. Este enfoque resulta muy util para predecir incendios forestales, ya que variables

climaticas, temporales y del municipio se combinan de manera compleja y no lineal. Por
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esto, probar y comparar distintos modelos permitié identificar el mas confiable para

capturar estos patrones y generar predicciones precisas.

Variable objetivo del modelo

El modelo desarrollado en este estudio busca anticipar la ocurrencia de incendios forestales
a partir de informacion climatica e histérica. Para ello, se definio la variable
hubo_incendio, que toma el valor 1 cuando se registra al menos un incendio en la semana

y 0 cuando no ocurre ninguno.

Cada registro incluye como estuvo el clima en las semanas anteriores y si en la semana
actual ocurri6 o no un incendio. Para hacer las predicciones, se uso la informacion climética
de hasta tres semanas antes, de manera que el modelo pueda identificar qué condiciones

suelen aparecer antes de que se presente un incendio.

Este enfoque garantiza que el modelo solo use informacion disponible antes del incendio,
evitando errores de fuga de informacion y permitiendo su uso en alertas tempranas. En
resumen, el problema se plantea como una clasificacion binaria, donde el modelo distingue

entre contextos climaticos de mayor o menor probabilidad de incendios.

Balanceo del conjunto de datos

Antes de entrenar los modelos, se identificd un desbalance en la variable hubo_incendio,
donde la clase positiva (1 = hubo incendio) contaba con 33,612 registros, mientras que la
clase negativa (0 = no hubo incendio) tenia 52,464. Este desbalance puede sesgar el modelo
hacia la clase mayoritaria y dificultar la deteccion de incendios. Para mitigarlo, se aplicd
submuestreo aleatorio (Random Undersampling) sobre la clase negativa hasta igualarla con
la positiva, obteniendo un conjunto balanceado de 67,224 registros (33,612 por clase) [47].
Este enfoque permite mejorar la capacidad del modelo para detectar eventos de intereés,
aunque implica la reduccion de informacion disponible en la clase mayoritaria.
Adicionalmente, dado que se trabaj6 con variables climaticas, no se realiz6 imputacion de

valores faltantes, con el fin de evitar la incorporacién de informacién artificial. Finalmente,
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los datos fueron reorganizados de manera aleatoria para la construccion del conjunto de

entrenamiento.

Configuracion del entorno de modelado

El entrenamiento de los modelos se realizd con la funcion setup() de PyCaret, que permite
configurar de forma unificada el proceso de preparacion de datos y evaluacion. Se definio
como variable objetivo hubo_incendio, se aplicdé normalizacion tipo z-score para
estandarizar las variables y se eliminaron aquellas con alta correlacion (mayor a 0.8) para

evitar redundancias.

Ademas, se habilito el uso de GPU para acelerar el entrenamiento y se utilizé validacion
cruzada estratificada con 10 particiones o folds, lo que permiti6 una evaluacion mas robusta
de los modelos. Por Gltimo, se fijé una semilla (session_id 7727) para asegurar que los

resultados puedan reproducirse.

Este proceso asegurd que todos los modelos fueran entrenados y evaluados bajo las mismas

condiciones, permitiendo compararlos de manera uniforme.

Validacion interna y seleccion de modelos

La seleccion de modelos se realiz6 usando validacion cruzada con la funcion
compare_models() de PyCaret. Primero, los datos se dividieron en dos partes: un conjunto
de entrenamiento (train) con el 80% de los datos y un conjunto de prueba (test) con el
restante 20%. EIl conjunto de entrenamiento se utiliz6 para construir y comparar los
modelos, mientras que el conjunto de prueba se conservé unicamente para evaluar los

modelos finales con datos que no fueron utilizados durante el entrenamiento.

Dentro del conjunto de entrenamiento se aplico validacion cruzada con diez particiones.
Esto implico que los modelos se entrenaran varias veces usando diferentes subconjuntos
de datos y se validaran con la parte restante, lo que permitié obtener una evaluacién mas

confiable de su desempefio.
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Durante este proceso, PyCaret entrend y compar6 automaticamente distintos modelos de
clasificacion, como regresion logistica, bosques aleatorios y métodos de boosting. Luego,
los ordend segun su desempefio (F1-score) y selecciond los cinco mejores. Finalmente,
estos modelos se evaluaron sobre el conjunto de prueba, lo que permitié medir qué tan bien
funcionaban con datos completamente nuevos, y a partir de estos resultados, se eligio el
modelo que obtuvo simultdneamente los valores més altos de F1-score y AUC entre los

modelos evaluados.

Sin embargo, la seleccidn final no se basd Unicamente en el F1-score y el AUC. También
se considerd el estadistico de Kolmogorov—-Smirnov (KS), ya que este permite evaluar la
capacidad del modelo para diferenciar entre las clases de ocurrencia y no ocurrencia de
incendios. De esta manera, se buscd elegir un modelo que no solo presentara un buen
desempefio predictivo, sino que ademas mostrara una capacidad de discriminacion

significativamente superior respecto a las demas alternativas evaluadas.

5. Validacién externa del modelo

Dado que el problema tiene una dimensién temporal, la evaluacion del modelo elegido se
realiz6 mediante un esquema de validacion de origen rodante, en el cual el conjunto de
entrenamiento se expande progresivamente en el tiempo y el modelo se evalGa sobre el
periodo inmediatamente siguiente. Este enfoque permite simular un escenario real de
prediccién y analizar la capacidad de generalizacion del modelo en un contexto temporal

no estacionario.

En este sentido, los datos se dividieron en tres iteraciones: entrenamiento hasta 2020 y
prueba en 2021; entrenamiento hasta 2021 y prueba en 2022; y entrenamiento hasta 2022
y prueba en 2023. Para cada iteracion se construyd un modelo independiente utilizando
PyCaret, ajustando el preprocesamiento a la distribucion especifica de cada ventana
temporal y generando predicciones sobre el conjunto de prueba correspondiente.
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Adicionalmente, se aplico la prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS) como analisis
complementario, con el objetivo de comparar la distribucion de las probabilidades
predichas entre los conjuntos de entrenamiento y prueba en cada iteracion. Este enfoque
permite evaluar si el comportamiento del modelo se mantiene estable en el tiempo o si
existen diferencias significativas en la forma en que se distribuyen sus salidas

probabilisticas entre periodos.

En este contexto, el test KS no se utiliz6 como una métrica de desempefio, sino como una
herramienta diagnostica para identificar posibles cambios en la distribucién de los datos a
lo largo del tiempo. Esto permite detectar indicios de covariate shift, es decir, variaciones
en la distribucion de las variables o en el comportamiento del modelo entre los periodos de
entrenamiento y evaluacion. De esta forma, el analisis complementd las métricas
tradicionales como el Fl-score y el AUC, aportando informacion adicional sobre la

estabilidad del modelo en un entorno temporal no estacionario.

6. Definicidn del protocolo de aplicacion del modelo

Para aplicar el modelo a nuevos datos, se definié un proceso de preparacién que replica las
transformaciones realizadas durante el entrenamiento. En primer lugar, se procesan los
datos climaticos del IDEAM y se agregan a escala semanal para variables como
temperatura, humedad y precipitacién, calculando métricas como promedio, minimo y

maximo, y en el caso de la precipitacion, la suma total.

Luego, se construyen variables derivadas como el mes y la semana del afio, y se representa
la estacionalidad mediante transformaciones seno y coseno. También se incorporan
variables territoriales como departamento y region natural, y se crean categorias climaticas
para temperatura y humedad, dividiendo sus valores en cuatro niveles (baja, media-baja,

media-alta y alta) segun su distribucién en los datos.

Para realizar las predicciones, se utilizan las condiciones climaticas de la semana actual y
las dos semanas anteriores, de manera que el modelo recibe la misma estructura de

informacidn con la que fue entrenado (tres semanas de contexto).
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Finalmente, el modelo se aplica mediante la funcion predict_ model() de PyCaret,
generando para cada combinacion de municipio y semana dos resultados: una probabilidad
de ocurrencia de incendios (Score) y una clasificacion final (Label), obtenida al comparar
esta probabilidad con el umbral definido. Estos resultados se exportan en un archivo de

Excel para su posterior analisis.
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Capitulo 6
RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccidn se presentan los principales resultados del entrenamiento, validacion y
evaluacion de los modelos de machine learning desarrollados para anticipar la ocurrencia
de focos de incendios forestales en Colombia. Para seleccionar el mejor modelo se
evaluaron los algoritmos generados mediante el proceso de experimentacion automatizada
realizado con PyCaret. En total se entrenaron 14 modelos de clasificacion, de los cuales se
analizaron los cinco con mejor desempefio. La Tabla 3 presenta una comparacion de las
principales métricas obtenidas por estos modelos en los conjuntos de entrenamiento y

prueba.

Training Testing

‘ Model ‘
Accuracy AUC Recall Prec. F1 Accuracy | AUC Recall Prec. F1

Light 76.47% 0.8495 | 76.36% | 76.53% | 76.44% 76.14% 0.8473 | 77.02% | 75.69% 76.35%
Gradient
Boosting
Machine
Random 75.42% 0.839 | 75.95% | 75.16% | 75.55% 75.32% 0.8363 | 76.22% | 74.87% 75.54%
Forest
Classifier
Extra 75.56% 0.8399 | 75.53% | 75.58% | 75.55% 74.82% 0.8349 | 75.69% | 74.39% 75.04%
Trees
Classifier
Gradient 73.86% 0.8262 | 76.09% | 72.84% | 74.43% 73.78% 0.8229 | 76.61% | 72.50% 74.50%
Boosting
Classifier
K 72.25% 0.7908 | 72.67% | 72.07% | 72.37% 71.80% 0.7873 | 72.55% | 71.48% 72.01%

Neighbors
Classifier

Tabla 3. Desempefio comparativo de modelos de clasificacion

El criterio principal para la seleccion del mejor modelo se baso en el desempefio del F1-
score y el AUC, ya que ambas métricas permiten tener una vision mas completa del
rendimiento. EI F1-score refleja el equilibrio entre la capacidad de detectar correctamente
las semanas con incendios y la reduccion de falsas alarmas, mientras que el AUC
complementa este analisis al mostrar qué tan bien el modelo distingue entre la ocurrencia

y no ocurrencia de incendios en distintos umbrales.

En este contexto, durante la validacion externa se evaluaron distintos umbrales para

convertir las probabilidades generadas por el modelo en predicciones. Los resultados
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mostraron que un valor de 0.45 ofrecia el mejor equilibrio entre precision y recall,
alcanzando el mayor F1-score. En términos practicos, este ajuste permitié identificar mas

semanas con incendios sin incrementar de forma considerable las falsas alarmas.

Bajo este criterio, el modelo con mejor desempefio fue Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM), que obtuvo un F1-score de 76% y un AUC de 0.85 en el conjunto de prueba.
Estos resultados indican que el modelo no solo logra un buen balance entre precision y
sensibilidad, sino que ademas tiene una alta capacidad para distinguir correctamente entre

la ocurrencia y la no ocurrencia de incendios.

Otros modelos evaluados, como Random Forest Classifier y Extra Trees Classifier,
también presentaron un desempefio competitivo, con valores de F1 cercanos al 75% y AUC
por encima de 0.83. Sin embargo, estos resultados se mantuvieron ligeramente por debajo
del rendimiento alcanzado por el mejor modelo. En este sentido, LightGBM fue

seleccionado como el modelo final del estudio.

Este resultado se complementa con la prueba de McNemar, la cual permite evaluar si las
diferencias observadas en los errores de clasificacion entre dos modelos son
estadisticamente significativas o pueden atribuirse al azar. En este contexto, un valor p
inferior a 0.05 indica que ambos modelos presentan un comportamiento significativamente

diferente sobre el mismo conjunto de datos.

Los resultados muestran diferencias significativas entre LightGBM vy los otros dos modelos
evaluados (p < 0.05), lo que sugiere que las mejoras observadas en su desempefio no se
deben Unicamente a la variabilidad de la muestra (Tabla 4). Por el contrario, no se
encontraron diferencias significativas entre Random Forest y Extra Trees (p = 0.162),
indicando que ambos presentan un patron de errores similar. Considerando ademas que
LightGBM obtuvo los mayores valores de Fl-score y AUC, la evidencia estadistica

respalda su seleccién como modelo final del estudio.
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Comparacion Estadistico p-value Conclusion
McNemar
Diferencia
LGBM vs Random Forest 319 | 0.000262928 | significativa
Diferencia
LGBM vs Extra Trees 346 | 0.023981081 | significativa
Random Forest vs Extra
Trees 313 | 0.162025462 | No significativa

Tabla 4. Comparacién de mejores modelos mediante la prueba de McNemar.

Para complementar el analisis cuantitativo del desempefio del modelo seleccionado, se
analiz6 la matriz de confusion correspondiente a las predicciones realizadas sobre el
conjunto de prueba. Esta matriz permite observar de manera detallada el nimero de
verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos

negativos (FN), proporcionando informacion clave sobre los tipos de error que el modelo

comete.

LGBMClassifier Confusion Matrix

True Class

Predicted Class

llustracion 13. Matriz de confusion del modelo LightGBM

El modelo mostrd un desempefio relativamente equilibrado, aunque la tasa de falsos
negativos es del 23% y la de falsos positivos del 25%. Esto implica que ain se pueden
omitir algunos incendios reales, lo cual es el error mas critico en contextos de alerta

temprana, y también generar alertas que movilicen brigadas de bomberos hacia zonas
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donde finalmente no ocurre un incendio, lo que seria un uso innecesario de recursos

operativos.

En este contexto, ambos tipos de error tienen impactos diferentes, por lo que la evaluacion
no debe centrarse Unicamente en el desempefio global, y sugiere ajustar el umbral de
decision del modelo para priorizar la deteccion de incendios reales, incluso si esto implica
un aumento moderado de falsas alarmas, buscando un mejor balance entre deteccion

temprana y uso eficiente de los recursos de respuesta.

Para evaluar el desempefio del modelo seleccionado en un contexto temporal, se aplicd una
validacién de origen rodante, ampliando progresivamente el conjunto de entrenamiento y

utilizando como prueba el periodo siguiente.

Los resultados, presentados en la Tabla 5, muestran un comportamiento general estable a
lo largo de las iteraciones. En la primera iteracion (entrenamiento 2010-2020 y prueba
2021) se obtuvo un F1-score de 61.86% y un AUC de 0.81, mientras que en la segunda
(entrenamiento 2010-2021 y prueba 2022) el F1-score descendié ligeramente a 60.47% y
el AUC lleg6 a 0.79. En la tercera iteracion (entrenamiento 2010-2022 y prueba 2023) , el
modelo alcanz6 su mejor desempefio, con un F1-score de 76.88%, una precision de 77.24%
y un AUC de 0.81.

En promedio, el modelo obtuvo un F1-score de 66.4% y mantuvo valores de AUC
superiores al 0.79 en todos los escenarios, evidenciando una capacidad discriminativa
estable. En conjunto, estos resultados demuestran que el modelo presenta una capacidad
adecuada de generalizacion temporal y que mejora su desempefio al incorporar informacion

mas reciente.

Periodo de Periodode | Accuracy | AUC | Recall | Prec. F1
entrenamiento prueba
2010-2020 2021 69.84% 0.81 | 77.76% | 51.36% | 61.86%
2010-2021 2022 68.38% 0.79 | 74.44% | 50.91% | 60.47%
2010-2022 2023 73.42% 0.81 | 76.53% | 77.24% | 76.88%

Tabla 5. Resultados de la validacion de origen rodante




53

Dado que el desempefio del modelo puede verse afectado por cambios en la distribucion
de los datos a lo largo del tiempo, se realizé un andlisis de estabilidad mediante el test de
Kolmogorov-Smirnov (KS), presentado en la llustracién 16. Este test compara si las
distribuciones de las probabilidades generadas por el modelo en el conjunto de

entrenamiento y en el conjunto de prueba son similares o diferentes.

En este contexto, valores mas altos del estadistico KS indican una mayor diferencia entre
ambas distribuciones, mientras que valores mas bajos reflejan mayor similitud y, por tanto,
mayor estabilidad. Adicionalmente, valores p menores a 0.05 indican que estas diferencias

son estadisticamente significativas.

Los resultados muestran diferencias significativas en todas las iteraciones (p < 0.001), lo
que sugiere que la distribuciéon de las predicciones cambia a lo largo del tiempo. En
términos de magnitud, como se puede evidenciar en la Tabla 6, la mayor divergencia se
observa en 2022 (KS = 0.194), sequida de 2023 (0.130), mientras que 2021 presenta la
menor diferencia (0.075). Esto indica que el afio 2022 es el periodo con mayor cambio en
el comportamiento del modelo respecto a los datos de entrenamiento, lo que sugiere la
presencia de variaciones temporales en el fendmeno analizado y evidencia de un entorno
no estacionario, especialmente en ese afio. Esto refuerza la necesidad de utilizar esquemas
de validacion temporal, como el origen rodante, para evaluar adecuadamente el desempefio

del modelo seleccionado.

Iteracion KS statistic p-value
2021 0.074868776 2.36871E-39
2022 0.193690158 2.1965E-251
2023 0.12957484 3.33513E-78

Tabla 6. Resultados de la prueba de Kolmogorov—Smirnov

Con el fin de comprender mejor los factores que influyen en las predicciones del modelo,
se realizd un anélisis de interpretabilidad mediante valores SHAP (SHapley Additive
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Explanations). Esta técnica permitio identificar la contribucidn de cada variable y entender

como el modelo toma sus decisiones.

Los resultados mostraron que variables como el departamento y la semana del afio tienen
una influencia importante en las predicciones, lo que evidencia que los incendios forestales
en Colombia presentan patrones tanto geograficos como estacionales. Sin embargo, el
hallazgo maés relevante se observo en el comportamiento de las variables climaticas y sus

rezagos temporales (Ver llustracion 14).

High
Departamento ——*—
Semana_sin —*'
Semana_cos —*—
q_temp_Alta —’-
Maximo_precipitacion lag1 +
q hum Baja -’
Suma_total_precipitacion_lag3 -‘
Maximo_temperatura_lag1 *—
Minimo_humedad_lag3 +
q_hum_Alta '.
£
o+
2 &
-
¢
—-
-~
+
.|.
.'.

Promedio_precipitacion_lag3

Feature value

Maximo _humedad lag3
Maximo_precipitacion lag2
q_hum_Media-Baja
q_hum_Media-Alta
Region_Pacifica
Region_Caribe
Maximo_precipitacion_lag3
q _estaciones _muy baja
Region_Andina

Low

-3 -2 -1 0 1 2
SHAP value (impact on model output)

llustracion 14. Importancia e impacto de las variables en las predicciones del modelo
segun valores SHAP
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La humedad y la precipitacion mostraron una mayor influencia cuando se evaluaron dos y
tres semanas antes del periodo de prediccidn, mientras que la temperatura maxima tuvo un
mayor impacto durante la semana inmediatamente anterior. Esto sugiere que las
condiciones favorables para la ocurrencia de incendios no se generan de un momento a
otro. Por el contrario, varias semanas con poca lluvia y baja humedad van secando
progresivamente la vegetacion y aumentando su susceptibilidad al fuego. Una vez que estas
condiciones se han acumulado, un periodo reciente de altas temperaturas puede
incrementar aun més el riesgo y favorecer la ocurrencia de incendios. En conjunto, estos
resultados indican gue el modelo captura patrones consistentes con la dinamica real de los
incendios forestales, lo que aporta mayor confianza en la interpretacion de sus

predicciones.

En comparacién con estudios previos desarrollados en Colombia, el modelo propuesto en
esta investigacion presenta una ventaja importante en términos de alcance espacial y
temporal. Por un lado, el trabajo realizado en los Cerros Orientales de Bogota se enfocé en
una zona especifica del pais [43]. Por otro, el estudio de los Llanos colombo-venezolanos
se desarroll6 en una sola region y con informacion correspondiente al periodo 2015-2019
[44]. En contraste, el modelo planteado en este trabajo integra informacién de todo el
territorio colombiano durante 12 afios, lo que le permite representar una mayor variabilidad

climatica, geografica y la amplia diversidad de ecosistemas presentes en Colombia.

Ademas, frente al estudio méas reciente de la Universidad del Norte [45], una ventaja
importante de esta investigacion es el mayor tiempo de anticipacion de la prediccion.
Mientras ese trabajo se apoya en variables satelitales muy cercanas al incendio ya
detectable, el modelo propuesto utiliza informacion climatica e historica de las tres
semanas previas para estimar la ocurrencia de incendios en la semana siguiente. Esto
permite reconocer condiciones favorables antes de que el foco sea visible y brinda méas
tiempo de respuesta para fortalecer las acciones de prevencion y gestion del riesgo a escala

nacional.
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Finalmente, aunque los resultados obtenidos son prometedores, es importante reconocer
algunas limitaciones del estudio. Entre ellas se encuentra la falta de informacion histérica
sobre variables como el uso del suelo y las practicas agricolas, asi como la escasa cobertura
de estaciones meteoroldgicas en varias regiones del pais. Estas limitaciones pueden afectar
la disponibilidad y calidad de los datos utilizados por el modelo, lo que podria reducir su
capacidad de generalizacion en ciertos territorios, particularmente en regiones como la

Orinoquia y la Amazonia.

A pesar de estas limitaciones, el enfoque propuesto muestra el alto potencial del machine
learning como apoyo a la prevencion de incendios forestales en Colombia, y abre la
posibilidad de integrar este tipo de herramientas en futuros sistemas de alerta temprana y
en estrategias de gestion del riesgo.
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Capitulo 7
CONCLUSIONES

Este trabajo permitio desarrollar un modelo predictivo eficaz para la prediccion de la
ocurrencia de focos de incendios forestales en Colombia. Los resultados demuestran que
es posible anticipar su ocurrencia en la semana siguiente a partir de variables
meteoroldgicas rezagadas y patrones historicos de las tres semanas previas, incluso bajo la
alta diversidad climética y de ecosistemas del pais. EI modelo LightGBM, seleccionado
como el mas eficiente, supero a varios de los algoritmos mas utilizados en estudios previos
y presentd el mejor desempefio general, destacandose por su equilibrio entre precision,
sensibilidad y capacidad de generalizacion.

El principal aporte de este trabajo no estd solo en las métricas obtenidas, sino en la
propuesta de un modelo adaptable al contexto colombiano, que puede servir como base
para sistemas de alerta temprana a nivel nacional. Esta contribucién es especialmente
relevante en un contexto donde los incendios forestales tienen impactos crecientes sobre

los ecosistemas y las comunidades.

Sin embargo, el modelo enfrenta limitaciones, especialmente relacionadas con la
disponibilidad y calidad de datos en ciertas regiones. Esto sugiere la necesidad de fortalecer
la infraestructura de monitoreo ambiental y de incorporar variables sociales, de uso del

suelo y de comportamiento humano en futuras investigaciones.

En adelante, se recomienda avanzar hacia modelos que consideren no solo el climay la
historia de incendios, sino también el contexto territorial y socioeconémico junto con
informacion proveniente de imagenes satelitales. Esto permitird desarrollar herramientas
predictivas mas precisas y robustas, Utiles para la planificacion y la gestion del riesgo

ambiental en Colombia.
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