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RESUMEN

Honduras por sus condiciones climaticas y fisiograficas en los tltimos afios ha sufrido impactos neg-
ativos a causa que los incendios forestales que ocasionan perdidas en la economia del pafs, como el
cierre de aeropuertos, en la salud de las poblaciones urbanas y rurales, incidencia de plagas y enfer-
medades en agricultura y el bosque, mayor degradacién y erosién de suelos, alteracién de sistemas de
recarga hidrica, efectos negativos sobre la biodiversidad asi como la pérdida de valores escénicos. Para
el 2019 se reportaron 1 177 incendios con una superficie afectada de 72 434.77 hectdreas. Los depar-
tamentos con mayor incidencia de incendios forestales fueron; Francisco Morazan, Olancho, y Copéan.
En esta investigacion se analiz6 estadisticamente el desempefio de tres modelos (ICF, Random Forest
y MaxEnt) para la generacién de mapas de susceptibilidad a incendios forestales a partir de variables
ambientales. Los modelos se calibraron con los datos de los reportes de incendios generados por el
ICFE. Adicionalmente se seleccionaron puntos de incendios de manera aleatoria obtenidos del Sistema
FIRMS. El modelo Random Forest tuvo el mejor rendimiento con un AUC para los datos de prueba de
0.973 y un AUC de datos MODIS-FIRMS de 0.919. Usando las clasificaciones promedio de las medidas
de importancia de la variable ambiental, la cercania a asentamientos humanos fue el mejor predictor de
igniciones de incendios forestales, seguido de cerca por la distancia a carreteras no pavimentadas y la
elevacién, para los modelos basados en algoritmos de aprendizaje auténomo.
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ABSTRACT

Honduras, due to its climatic and physiographic conditions in recent years, has suffered negative im-
pacts due to wildfires that cause losses in the country’s economy, such as the closure of airports, in
the health of urban and rural populations, incidence of pests and diseases in agriculture and forestry,
greater soil degradation and erosion, alteration of water recharge systems, negative effects on biodi-
versity as well as the loss of scenic values. In 2019, 1,177 fires were reported with an affected area of
72,434.77 hectares. The departments with the highest incidence of wildfires were; Francisco Morazan,
Olancho, and Copan. In this research, the performance of three models (ICF, Random Forest and Max-
Ent) for the generation of susceptibility maps to wildfires from environmental variables was statistically
analyzed. The models were calibrated with the fire report data generated by the ICF. Additionally, fire
points were selected randomly obtained from the FIRMS System. The Random Forest model had the
best performance with an AUC for test data of 0.973 and an AUC for MODIS-FIRMS data of 0.919.
Using the average rankings of the environmental variable importance measures, proximity to human
settlements was the best predictor of wildfire ignitions, closely followed by distance to unpaved roads
and elevation, for models based on Machine Learning Algorithms.

Keywords: Wildfires; MaxEnt; Random Forest; AUC; FIRMS.

1 Introduccion

Honduras por sus condiciones climaéticas y fisiogréficas en los tltimos afios ha sufrido impactos negati-
vos a causa que los incendios forestales que ocasionan perdidas en la economia del pais, como el cierre
de aeropuertos, en la salud de las poblaciones urbanas y rurales, incidencia de plagas y enfermedades
en agricultura y el bosque, mayor degradacion y erosién de suelos, alteracion de sistemas de recarga
hidrica, efectos negativos sobre la biodiversidad asi como la pérdida de valores escénicos (Instituto de
Conservacion Forestal, 2014).

Histéricamente se han realizado estudios de las causas que originan la gran destruccién de los bosques
debido a los incendios forestales en todas las regiones del pais; logrando identificar de esta manera las
coberturas més propensas a los mismos (mapa forestal y cobertura de la tierra de Honduras con imagenes
rapidEye), la amenaza (Poblacién), la vulnerabilidad de los bosques a causa de su accesibilidad, (caminos
y pendientes), etc. (Instituto de Conservacion Forestal, 2014; Moreno Segura et al., 2017).

Con estos elementos la Unidad Nacional de Monitoreo Forestal del Instituto Nacional de Conservacién
y Desarrollo Forestal, Areas Protegidas y Vida Silvestre (ICF), ha elaborado mapas de riesgo a incendios
a escala nacional en los dltimos 3 afios utilizando la metodologia de ICF que consiste en una matriz que
toma como base la amenaza, vulnerabilidad y propensién para construir categorias de riesgo a incendios
forestales que permite la identificacion y cuantificacién de las zonas de riesgo tanto a nivel nacional,
regional como municipal.

Estd herramienta ha permitido a la Comité Nacional de Proteccién Forestal (CONAPROFOR) elaborar pla-
nes con informacién actualizada en los diferentes niveles de planificacién con datos reales que hacen mas
eficiente las aplicacion de las diferentes actividades y permiten coordinar las acciones de participacién e
integracion de esfuerzos gubernamentales y de la sociedad civil en una forma planificada y coordinada,
que contribuyan al desarrollo de actividades que fortalezcan las capacidades politicas, técnicas y opera-
tivas, orientadas a reducir los efectos negativos que originan los incendios a los ecosistemas la salud y la
economia nacional.
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A pesar de contar con esta metodologia se han desarrollado dos metodologias mas para la caracterizacién
del riesgo a incendios forestales, por otros proyectos que apoyan al ICF (Méxima Entropia y Random
Forest desarrolladas por China-Taiwdan). En tal sentido, se busca comparar la eficiencia de cada una de
estas 3 herramientas para la definicién de riesgos a incendios y asi aplicar la herramienta més adecuada
en la toma de decisiones de la institucion en esta tematica.

De las diferentes amenazas a las que se encuentran expuestos los bosques, los incendios forestales es
una de las principales que se presentan cada afio. Estos siniestros ocurren principalmente en bosques de
pino y mixto (pino y roble) que representan el 34.70 % de la cobertura boscosa 2.19 millones de hectéreas
(Céceres Coello, 2020).

Para el 2019 se reportaron 1 177 incendios con una superficie afectada de 72 434.77 hectareas. Los depar-
tamentos con mayor incidencia de incendios forestales fueron; Francisco Morazan con 268, Olancho con
213 y Copén con 132 incendios; estos representan 52.08 % de los incendios ocurridos a nivel nacional. El
departamento con la mayor cantidad de area afectada por incendios forestales es Gracias a Dios con 24
372.93 hectareas, seguido por Olancho con 15 936.62 hectdreas (Instituto de Conservacién Forestal, 2020).

En esta investigacion se analiz estadisticamente el desempefio de tres modelos para la generaciéon de
mapas de susceptibilidad a incendios forestales.

2 Marco Teorico

Los incendios forestales pueden ser originados por causas humanas o naturales. Ambos tipos de ignicio-
nes son esencialmente procesos no aleatorios que dependen de impulsores de arriba hacia abajo y de abajo
hacia arriba y tienen patrones espaciales explicitos (Krawchuk et al., 2006; Narayanaraj y Wimberly, 2011;
Parisien y Moritz, 2009). Los controladores descendentes reflejan la variabilidad espacial a gran escala del
tiempo y el clima, que a su vez afectan directamente las igniciones naturales (p. Ej., Rayos) y también
cambian la humedad del combustible, lo que cambia la probabilidad de una ignicién (Latham y Williams,
2001). Variables de escala local que afectan la combustibilidad del combustible y la proximidad a fuentes
de ignicién humanas (Krawchuk et al., 2006; Sturtevant y Cleland, 2007; Syphard et al., 2007; Syphard et
al., 2008).

El enfoque mdas comun para comprender los patrones espaciales de ignicién de incendios forestales y
sus fuerzas impulsoras es el modelado de distribucién basado en ubicaciones histéricas de ignicion (Bar
Massada et al., 2011; Sturtevant y Cleland, 2007; Syphard et al., 2008). Algunos estudios consideraron tini-
camente igniciones antropogénicas (Syphard et al., 2008; Yang et al., 2007) o por rayos (Diaz-Avalos et al.,
2001; Krawchuk et al., 2006), mientras que otros examinaron ambos (Parisien y Moritz, 2009; Sturtevant y
Cleland, 2007). El hallazgo general es que las igniciones humanas y naturales de incendios forestales tie-
nen patrones espaciales distintivos que pueden cuantificarse facilmente utilizando variables explicativas
humanas y biofisicas. Sin embargo, es importante distinguir los dos objetivos del modelado de ignicién:
(1) modelado explicativo para probar hipdtesis sobre el papel que juegan diferentes factores en causar
igniciones, (2) modelado predictivo para identificar aquellas dreas que son mds propensas a igniciones, y
donde se pueden apuntar los tratamientos de prevencioén de incendios o reduccién de combustible (Bar
Massada et al., 2013).

Conceptual y metodolégicamente, el modelado de la distribucién de la ignicién estd estrechamente re-
lacionado con el modelado de la distribucién de especies (MDS) (Franklin, 2010). El enfoque bésico es
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analizar las ubicaciones de ignicién de incendios forestales (analogas a las ubicaciones de ocurrencia de
especies) en relacion con las variables ambientales que se hipotetizan para influir en la distribucién espa-
cial de igniciones (o ocurrencias de especies). Los modelos estiman la respuesta de incendios forestales
(o especies) a estas variables predictoras ambientales. Al igual que en MDS, hay dos tipos de datos de
ignicién que pueden analizarse: presencia (la ocurrencia de un evento de ignicién en un punto en el es-
pacio) o abundancia (el nimero de igniciones por unidad de &rea). El tipo de datos afecta la eleccion del
tipo de modelo porque los datos de presencia generalmente requieren una respuesta binomial, mientras
que los datos de abundancia requieren una respuesta continua. Ademads, aunque los datos de presencia a
menudo van acompafiados de datos de ausencia, también se han desarrollado métodos especiales de mo-
delado para datos de solo presencia, donde las ubicaciones de presencia se comparan con las condiciones
ambientales de fondo (“usado versus disponible’) (Elith et al., 2006; Franklin, 2010), porque a menudo es
imposible identificar lugares donde no puede ocurrir ignicion.

Se ha utilizado un conjunto diverso de modelos para modelar igniciones (o apariciones de especies), in-
cluidos métodos estadisticos como modelos lineales generalizados (Nelder y Wedderburn, 1972), modelos
aditivos generales (Hastie y Tibshirani, 1990) y algoritmos de aprendizaje automatico como Random Fo-
rest (Prasad et al., 2006) y Méxima entropia (Maxent) (Phillips et al., 2006). Dada la amplia gama de tipos
de modelos, la pregunta es ;hasta qué punto la eleccién del modelo afecta los resultados? ; Algunos tipos
de modelos son consistentemente mejores para explicar o predecir los incendios forestales? En los estu-
dios de vida silvestre, el tipo de modelo afecta fuertemente el rendimiento y los mapas resultantes de los
MDS (Elith et al., 2006 ;Elith y Graham, 2009; Guisan et al., 2007), y por lo tanto, planteamos la hipétesis
de que los modelos de ignicién también se verian afectados por la elecciéon del modelo..

3 Metodologia

3.1 Modelos estadisticos

Para la prediccién de la probabilidad de ocurrencia de incendios forestales se utilizaron tres tipos de mo-
delos distribucién de incendios: un modelo paramétrico (ICF) y dos algoritmos de aprendizaje automatico
(Random Forest y MaxEnt).

En el caso del modelo de ICF (Figura 1), se utilizé una ponderacién lineal combinada para construir un
mapa de riesgo a Incendios Forestales definido por un modelo de propensién. Este modelo considera las
siguientes variables: recurrencia de incendios forestales, uso del suelo (cobertura forestal), sequia meteo-
roldgica, infraestructura técnica, productiva y asentamientos humanos, areas de interés especial (dreas
protegidas, zonas productoras de agua, etc.), pendiente y accesibilidad; asignando una valoracion para
cada categoria (ICF, 2014).

El modelo Random Forest es una técnica de conjunto que amplia el enfoque de modelado de arboles
de clasificaciéon (Breiman, 2001) promediando las predicciones de muchos arboles de clasificacién indivi-
duales, cada uno desarrollado utilizando un subconjunto de los datos de entrenamiento. Este algoritmo
supera el problema de la inestabilidad en el uso de arboles de clasificacién tnica, lo que resulta en una ma-
yor precision de predicciéon (Franklin, 2010; Syphard y Franklin, 2010). El Random Forest estima el error
del modelo y la importancia de la variable al comparar la prediccién de cada &rbol con un conjunto de
datos de prueba que consiste en todas las observaciones que se retrasaron durante su desarrollo (muestras
descartadas). La importancia de variable en Random Forest se calcula calculando el error medio cuadra-
tico (RMSE) de cada arbol comparando su prediccién basada en las observaciones del subconjunto con
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Figura 1: Mapa de Propensién a Incendios Forestales. Metodologia ICF.

las basadas en las observaciones out-of-bag. Para cada variable, las observaciones de la muestra out-of-bag
se permutan aleatoriamente, y el RMSE se vuelve a calcular. Para cualquier variable permutada, la di-
ferencia en RMSE para cada drbol (generalmente un aumento), promediada en el bosque y normalizada
por la desviacién estdndar de las diferencias, es una medida de su importancia, con diferencias mayores
medidas como incremento porcentual en RMSE que indica mds importancia (Cutler et al., 2007). Para la
generacién del modelo de incendios, utilizando el principio de méxima clasificador Random Forest, se
tomaron en consideracion trece variables (Figura 2) y se gener6 el modelo Random Forest utilizando las
herramientas desarrolladas por el Marine Geoespatial Ecology Tools (Roberts et al., 2010).
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Figura 2: Mapa de Propensién a Incendios Forestales. Metodologia Random Forest.

Maximum Entropy es un algoritmo de aprendizaje automético de presencia tinica que contrasta iterati-
vamente valores de predictores ambientales en ubicaciones de ocurrencia con los de una gran muestra
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de antecedentes tomada a lo largo del drea de estudio (Elith et al., 2011; Phillips et al., 2006). Maxent se
ha utilizado para modelar la ignicién de fuego en los EE. UU. (Parisien y Moritz, 2009) y la aparicién de
incendios en las montafias Ghats de la India (Renard et al., 2012). Maxent representa II, la distribucién de
las ubicaciones de ignicién para un conjunto x de sitios en el area de estudio (Phillips y Dudik, 2008). Cada
sitio x se asigna a un valor no negativo II (x), y estos valores en todos los sitios suman uno. Maxent luego
genera un modelo de II basado en las restricciones ambientales obtenidas a partir de los datos de ocurren-
cia, donde cada restriccién se define como una funcién de una variable ambiental. El modelo requiere que
el valor promedio de cada una de estas funciones esté dentro de un pequefio margen de error del prome-
dio empirico de las variables ambientales correspondientes en todos los sitios de muestra. Entre la gran
cantidad de posibles distribuciones de probabilidad, Maxent selecciona la que tiene la entropia maxima (o
la més uniforme) como el mejor representante de los datos (Phillips et al., 2006) y asigha una probabilidad
de ocurrencia a cada ubicacién. Entre los modelos de distribucién de especies de solo presencia, Maxent
demuestra consistentemente una mayor precisiéon de prediccion, especialmente con tamafios de muestra
pequefios (Elith et al., 2006; Pearson et al., 2006). La importancia de variable se cuantifica en funcién del
aumento de la ganancia de entrenamiento regularizada mediante las iteraciones de desarrollo del mode-
lo, donde la ganancia de entrenamiento denota el aumento en la probabilidad de ignicién en los lugares
de entrenamiento (es decir, variables que contribuyen a aumentar las posibilidades de ignicién se consi-
deran mds importantes). Para la generaciéon del modelo de incendios, utilizando el principio de maxima
entropia, se tomaron en consideracion trece variables (Figura 3) y se utiliz6 el software auténomo Maxent,
disponible en: https://biodiversityinformatics.amnh.org/open_source/maxent/.
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Figura 3: Mapa de Propensién a Incendios Forestales. Metodologia MaxEnt

3.2 Comparacién y evaluacién de los modelos

Para comparar la precisiéon de prediccion entre los tres modelos, se calcul6 el area bajo la curva (AUC) de
la representacion de la caracteristica operativa del receptor (ROC) (Hanley y McNeil, 1982). El grafico ROC
(Figura 4) muestra la relacién entre la tasa de error falso positivo (1-especificidad, donde la especificidad
es la proporcién de no igniciones que predijo correctamente) y la tasa verdadero-positiva (sensibilidad o la
proporcién de igniciones predichas correctamente) para cada umbral valor a la probabilidad de presencia
predicha por el modelo, cuanto mayor sea la separacién de la curva ROC de la diagonal, mayor seréd el
poder predictivo del modelo. Solo dos (Random Forest y MaxEnt) de los tres modelos evaluados predicen
probabilidades continuas de ocurrencia entre cero y uno, por lo tanto, se debe establecer un umbral para
determinar si la probabilidad denota presencia o ausencia. E1 AUC es una métrica independiente del
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umbral porque evaltia el rendimiento de un modelo en todos los valores umbral posibles (Franklin, 2010).
El AUC varia de 0.5 a 1, donde 0.5 es andlogo a una prediccién completamente aleatoria y 1 implica una
prediccién perfecta. Los valores de AUC entre 0.5 y 0.7 indican pobre, entre 0.7 y 0.9 indican moderada, y
mayor que 0.9 denota un alto rendimiento del modelo (McCune y Grace, 2002). Aunque el AUC ha sido
criticado (Lobo et al., 2008), es el método estandar para evaluar la precisién de prediccion debido a su
independencia de umbral y la facilidad de interpretar sus resultados.
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Figura 4: Curva ROC y métricas respectivas. Fuente: Tomado de Mas et al. (2013)

3.3 Evaluacién de la importancia de la variable

Dadas las diferentes caracteristicas de los modelos, se utilizé un estimador jackknife de importancia de
variable basado en el cambio en AUC usando los datos de prueba. Esto produce resultados directamen-
te comparables en dos de los tres tipos de modelos (MaxEnt y RF). El enfoque consiste en eliminar las
variables de prediccién del modelo completo de una a la vez, entrenar al modelo y calcular el AUC utili-
zando los datos de prueba. La diferencia entre el modelo completo y parcial (sin la variable) AUC indica
la contribucién de cada variable al modelo. Por lo tanto, representa la informacién proporcionada por una
variable determinada que no esta presente en otras variables. Ademds, se cuantificé el AUC del mode-
lo usando una variable a la vez, se compararon los valores AUC de los modelos de variable tinica y se
clasific6 las variables en consecuencia.

3.4 Comparacién de los mapas de prediccién de la probabilidad de ignicién

Para dos de los tres modelos, se generaron mapas de prediccién de probabilidad de ignicién basados en
mapas de trama de todas las variables predictores. Estos mapas son equivalentes a los mapas de idoneidad
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del héabitat en modelos de distribucién de especies y representan la idoneidad de un pixel dado para
la ignicién, en relacién con todos los demads pixeles. Los valores de pixel oscilan entre 0 (no apto) y 1
(perfectamente adecuado para el encendido). Debido a que los valores de pixel contenidos en el modelo
derivado de la metodologia de ICF representan una variable categoérica, y no una probabilidad, se realizé
una reclasificacion de los valores entre los tres modelos (Tabla 1) para llevar los valores de los tres modelos
a la misma escala. Luego se seleccioné una muestra aleatoria de 800 puntos de incendios recopilados por
ICF para el afio 2015, se extrajeron los valores de cada modelo para cada uno de esos puntos, y se realiz6
un andlisis multivariado correlacional para los tres modelos.

Tabla 1: Reclasificacion de valores entre los tres modelos

Modelo Valor Original Valor Nuevo
Nulo
Bajo
Medio
Alto
0-0.25
0.25-0.5
0.5-0.75
0.75-1
0-0.25
0.25-0.5
0.5-0.75
0.75-1

—_

ICF

MaxEnt

Random Forest

B WO N R ORI WODN

Por dltimo, para evaluar las diferencias entre los modelos, se comparé visualmente los tres mapas y cal-
culamos el coeficiente de correlacion de Spearman entre cada par de mapas.

4 Resultados

4.1 Rendimiento de los enfoques de los modelos

El rendimiento predictivo basado en datos de prueba independientes fue adecuado para todos los dos
modelos y similar entre los tipos de modelo.

Los modelos se calibraron con el 80 % de los datos de los reportes de incendios para el afio 2015 generados
por el ICF, por lo cual se utiliz6 el 20 % restante como datos de prueba para analizar el rendimiento
predictivo de los modelos. Adicionalmente se seleccionaron puntos de incendios de manera aleatoria
obtenidos del Sistema FIRMS (Kaufman ef al., 1998).

Los valores de AUC obtenidos para ambos modelos y para ambos datos de prueba se presentan en la
Tabla 2.
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Tabla 2: Valores de AUC obtenidos para ambos modelos

Modelo AUC Test Data AUC Modis Data
MaxEnt 0.883108601 0.867837585
RF 0.973117276 0.918905323

El modelo Random Forest tuvo el mejor rendimiento con un AUC para los datos de prueba de 0.973 y un
AUC de datos MODIS-FIRMS de 0.919. La curva ROC de ambos modelos, y su comparacién contra un
modelo aleatorio, se presenta en la Figura 5.

Modelo RandomForest: Sensibilidad vs 1- Especificidad

——Tast Data (A D05 Data (AL 715 Sandom e

Figura 5: Curvas ROC del modelo Random Forest

El modelo MaxEnt Forest tuvo rendimiento moderado (McCune y Grace, 2002) con un AUC para los datos
de prueba de 0.883 y un AUC de datos MODIS-FIRMS de 0.868. La curva ROC de ambos modelos, y su
comparacién contra un modelo aleatorio, se presenta en la Figura 6.

Modelo MaxEnt: Sensibilidad vs 1- Especificidad

——

Figura 6: Curvas ROC del modelo MaxEnt

FACULTAD DE CIENCIAS ESPACIALES 27



COMPARACION Y ANALISIS ESTADISTICO ENTRE MODELOS DE PROBABILIDAD DE OCURRENCIA DE INCENDIOS FORESTALES PARA HONDURAS.
ANO 2019
José Caceres

4.2 Importancia de las variables

Se realizé un andlisis multivariado de las 13 variables ambientales de los modelos probabilisticos (RF
y MaxEnt), y se gener6 una tabla que muestra el resumen estadistico para cada una de las variables
seleccionadas (Tabla 3). Incluye medidas de tendencia central, de variabilidad, y de forma.

Luego se realiz6é una gréfica (Figura 7) que muestra todos los diagramas de dispersion entre cada par de
las variables seleccionadas en el anélisis. Cada par de variables se grafica dos veces, una con la primer
variable en el eje-X, y otra con esa en el eje-Y. Por ejemplo, todos los diagramas en la primera fila tienen a
DEM en el eje-Y. Todos los diagramas en la primer columna tienen a DEM en el eje-X. Este es el equivalente
gréafico de una matriz de correlaciones y se utiliza para ayudar a determinar cudles variables estan mas
fuertemente relacionadas con otras. Las variables con mayor correlacién (positiva o negativa) son el DEM
con la pendiente y la temperatura de superficie.

En dos modelos (RF y MaxEnt), y en base a medidas de importancia nativa y de jackknife de importan-
cia, la variable ambiental con mayor ganancia cuando se usa aisladamente es la cercania a caminos no
pavimentados, que por lo tanto parece tener la informacién mas 1til por si misma. La variable ambiental
que disminuye la ganancia mds cuando se omite es la cercania a centros poblados, que por lo tanto pare-
ce tener la mayor cantidad de informacién que no estd presente en las otras variables. En la figura 8 las
barras denotan el drea bajo la curva de la curva caracteristica del operador receptor (AUC de ROC). La
barra roja representa el AUC de modelo completo, mientras que las barras azules indican el AUC de los
modelos univariados para las variables correspondientes y las barras aqua indican el AUC de los mode-
los con todas las variables excepto la variable correspondiente. Se observa que la proximidad a caminos
no pavimentados, proximidad a asentamientos humanos, radiacién solar y NDVI son las variables mas
importantes para el modelo.
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Figura 7: Diagramas de dispersion entre cada par de las variables seleccionadas.
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Figura 8: Estimaciones Jackknife de importancia de la variable para dos tipos de modelos de
distribucién de incendios.

Usando las clasificaciones promedio de las medidas de importancia de la variable ambiental, la cercania
a asentamientos humanos fue el mejor predictor de igniciones de incendios forestales, seguido de cerca
por la distancia a carreteras no pavimentadas y la elevacién, para los modelos basados en algoritmos de
aprendizaje auténomo.

4.3 Patrones espaciales de probabilidades de ocurrencia de incendios

Los resultados de los tres modelos revelaron patrones espaciales distintivos de probabilidades de ocu-
rrencia de incendios forestales (Figura 9). Los valores indican la idoneidad de cada pixel para tener una
ocurrencia de incendio.
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Para poder realizar la comparacion estadistica entre los tres modelos, debido a que los valores difieren
entre si, se realiz6 una reclasificacion de los valores para llevar los mismo a una sola escala ordinal de me-
dicién, y asi poder comparar el desempefio de los mismos. Se seleccionaron valores enteros en el rango de
1 a 4, como se ilustr6 en la Tabla 1. Valores de 1 representan la menor probabilidad de ocurrencia (colores
verdes) y valores de 4 (colores rojos) representan la mayor probabilidad de ocurrencia de incendios.

Republica de Honduras =+ Republica de Honduras
Mapa de Prope o s Forastales Mapa de Propensién a Incand
i Metod i

Reptblica de Honduras
Mapa de Propensicn a Inc: Fo
Metodol.

(©

Figura 9: Mapas predictivos de probabilidad de ocurrencia de incendios: (a) ICF, (b) MaxEnt, (c) Random
Forest.
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Una vez que los valores de los tres modelos se encontraban en la misma escala, se procedi6 a extraer
los valores de los respectivos modelos utilizando los puntos de incendios reportados por ICF. Con estos
valores se procedio a realizar un anélisis multivariado de los mismos y se gener una tabla que muestra
el resumen estadistico para cada uno de los modelos (Tabla 4). Incluye medidas de tendencia central, de
variabilidad, y de forma. Siendo que los puntos seleccionados son puntos de incendios reales, se espera
que los valores extraidos de los tres modelos posean en su mayoria la mayor categoria posible (4). Como se
puede observar en la Tabla 4, el modelo con el promedio mayor, y por ende la mayor concordancia con la
ocurrencia de incendios, es el modelo Random Forest, en concordancia con el modelo que obtuvo la mayor
AUC. El modelo Random Forest es también el modelo con la menor desviacién estandar (0.218081). Se
puede observar también que en el modelo RF el valor que maés se repite, la moda, pertenece a la categoria
de mayor probabilidad de ocurrencia de incendios.

Tabla 4: Resumen estadistico de los tres modelos aplicados.

ICF MaxEnt RF
Recuento 800 800 800
Promedio 2.28875 2.68875 3.95
Mediana 2.0 3.0 4.0
Moda 1.0 3.0 4.0

Desviaciéon Estdandar 1.21541 0.845735 0.218081
Coeficiente de Variaciéon 53.1036 % 31.4546% 5.52105 %

Minimo 1.0 1.0 3.0
Maximo 4.0 4.0 4.0
Rango 3.0 3.0 1.0

En la Figura 10 se muestran los diagramas de dispersiéon entre cada par de los modelos de ocurrencia
de incendios desarrollados, donde se muestra que MaxEnt y RF tienen una menor dispersion entre si, en
comparacién con el modelo ICE.

ICF

RF

Figura 10: Diagramas de dispersion entre los modelos aplicados.

En la Tabla 5 se muestran las correlaciones momento producto de Pearson, entre cada par de variables. El
rango de estos coeficientes de correlaciéon va de -1 a +1, y miden la fuerza de la relacién lineal entre las
variables. También se muestra, entre paréntesis, el nimero de pares de datos utilizados para calcular cada
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coeficiente. El tercer niimero en cada bloque de la tabla es un valor-P que prueba la significancia estadistica
de las correlaciones estimadas. Valores-P abajo de 0.05 indican correlaciones significativamente diferentes
de cero, con un nivel de confianza del 95.0 %. El modelo RF y MaxEnt son los que presentan la mayor
correlacién de Pearson.

Tabla 5: Correlaciones de Pearson entre cada par de modelos.

ICF MaxEnt RF
-0.0695  -0.0257

ICF (800) (800)
0.0490  0.4671
-0.0695 0.3634
MaxEnt (800) (800)
0.0490 0.0000
-0.0257 0.3634
RF (800) (800)

0.4671  0.0000

Por altimo, se tomaron los tres mapas derivados de los tres modelos y se procedi6 a calcular la correlacién
de Spearman (Tabla 6). El coeficiente de Correlacién de Spearman (p) es una medida de la correlacion
(la asociacion o interdependencia) entre dos variables aleatorias continuas Para calcular p, los datos son
ordenados y reemplazados por su respectivo orden. La interpretacion del coeficiente de Spearman es igual
que la del coeficiente de correlacién de Pearson, Oscila entre -1 y +1, indicando asociaciones negativas o
positivas respectivamente, o cero, significa no correlacién pero no independencia.

Tabla 6: Correlacion de Spearman entre cada par de modelo.

Modelo RF MaxEnt ICF
RF 1.00000 0.80963 0.27354

MaxEnt 0.80963 1.00000 0.21082
ICF 0.27354 0.21082 1.00000

Es importante mencionar que, a pesar de las correlaciones moderadas entre los mapas predichos, hubo
diferencias notables en los patrones y la magnitud. Los modelos RF y MaxEnt produjeron mapas similares
de prediccién (p = 0.81) mientras que el modelo ICF tuvo una baja correlacién con el modelo MaxEnt (p =
0.21) y con el modelo RF (p = 0.27).

5 Conclusiones

Se analizaron las diferencias en el rendimiento, la importancia variable y los mapas de prediccién de
la probabilidad de ocurrencia de incendios forestales entre tres tipos comunes de modelos estadisticos
y encontramos que los algoritmos de aprendizaje automético (Random Forest y Maxent) tuvieron un
desempefio ligeramente mejor que el enfoque paramétrico (ICF) en términos de precisién de prediccion. A
pesar del poder predictivo similar de los diferentes tipos de modelos, los mapas de prediccién resultantes
de la probabilidad de ocurrencia de incendios fueron muy diferentes; siendo el modelo Random Forest
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el més diferente ya que predijo mayores probabilidades de ignicién en proporciones més grandes del
pais. Debido a que no existe una herramienta de modelado tinica y perfecta, los estudios de probabilidad
de ocurrencia de incendios forestales pueden beneficiarse del uso de enfoques miltiples, lo que arroja un
rango de predicciones en lugar de un solo mapa. Para el caso particular de los datos analizados, el modelo
Random Forest fue el que arrojé mejores resultados.

Se recomienda observar en los modelos, el efecto de eliminar la/las variables que menos aportan a la
adecuacion del modelo (en este caso la proximidad a rios secundarios) para analizar los cambios que
podrian ocurrir en el ajuste del modelo. Asi mismo, resulta importante incluir dentro de las variables del
modelo la cobertura del suelo, ya que en el caso particular de Honduras, la cobertura de bosque de pino
presenta una mayor ocurrencia de incendios que cualquier otra cobertura del suelo.

Si bien algunas de las variables ambientales del modelo pueden ser actualizadas cada 8 dias, se recomien-
da que siempre que se tengan nuevos reportes de incendios, se vuelva a calibrar el modelo para poder
identificar posibles patrones espaciales que esté siguiendo algiin incendio, atin y cuando las variables
ambientales permanezcan inalteradas.
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