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RESUMEN 

Los incendios de pastizales en el departamento de Puno constituyen una 

perturbación de origen antrópico cada vez más protagónica en el funcionamiento de estos 

ecosistemas. Este estudio se llevó a cabo entre agosto del 2023 y enero del 2024 en las 

provincias de Melgar, Azángaro y Lampa, con el objetivo de identificar los factores 

climáticos, topográficos, antrópicos y de combustibilidad que determinan la ocurrencia y 

extensión de los incendios en pastizales altoandinos. Para ello, se recopiló información 

sobre la ocurrencia de incendios entre 2017 y 2023, se clasificaron imágenes satelitales 

para determinar la extensión de los incendios ocurridos en 2023, y se descargaron y 

calcularon variables bioclimáticas, topográficas, antrópicas y de vegetación. Además, se 

evaluaron cicatrices de incendios ocurridos durante el 2023. Por último, se construyeron 

modelos de ocurrencia y extensión con el método de aprendizaje automático Random 

Forest y con Modelos Lineales Generalizados. Los modelos finales obtuvieron un buen 

ajuste y rendimiento de predicción (AUC: 0.79 y PR2: 96 %, respectivamente). Asimismo, 

se elaboraron mapas de la probabilidad de ocurrencia de incendios. La elevación, la 

temperatura máxima, el SAVI y el TPI (a 1000 m), determinaron la ocurrencia de 

incendios en los pastizales altoandinos. Mientras que, la frecuencia acumulada de días 

calurosos, la cobertura de pastos y roca, la materia seca, la exposición topográfica y el 

TPI (a 1000 m) determinaron la extensión de los incendios. La identificación de estos 

factores y la zonificación del riesgo de incendios contribuirá a la aplicación de estrategias 

de prevención y mecanismos de respuesta más adecuados al área estudiada para evitar los 

perjuicios a nivel ambiental, económico y social asociados a esta perturbación ecológica. 

Palabras clave: Ecología del fuego, Factores ambientales, Factores antrópicos, Modelos, 

Pastizales altoandinos.  
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ABSTRACT 

Grassland fires in the department of Puno constitute an increasingly important 

anthropogenic disturbance in the functioning of these ecosystems. This study was carried 

out between August 2023 and January 2024 in the provinces of Melgar, Azángaro, and 

Lampa, to identify the climatic, topographic, anthropogenic, and combustibility factors 

that determine the occurrence and extent of fires in high Andean grasslands. To do this, 

information was collected on the occurrence of fires between 2017 and 2023, satellite 

images were classified to determine the extent of fires in 2023, and bioclimatic, 

topographic, anthropogenic, and vegetation variables were downloaded and calculated. 

In addition, scars from fires that occurred during 2023 were evaluated. Finally, occurrence 

and extent models were built using the Random Forest machine learning method and 

Generalized Linear Models. The final models showed good fit and prediction 

performance (AUC: 0.79 and PR2: 96%, respectively). Fire probability maps were also 

developed. Elevation, maximum temperature, SAVI, and TPI (at 1000 m) determined the 

occurrence of fires in high Andean grasslands. Meanwhile, the accumulated frequency of 

hot days, grass and rock cover, dry matter, topographic exposure, and TPI (at 1000 m) 

determined the extent of fires. Identifying these factors and the zoning of fire risk will 

contribute to applying prevention strategies and response mechanisms that are more 

appropriate to the studied area to avoid the environmental, economic, and social damages 

associated with this ecological disturbance. 

Keywords: Anthropic drivers, Environmental drivers, Fire Ecology, High Andean 

grasslands, Models.  
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CAPÍTULO I 

INTRODUCCIÓN 

El fuego es un importante factor ecológico y evolutivo que influye tanto en la 

estructura, como en la composición de la biodiversidad, cuyos efectos pueden ser 

beneficiosos o perjudiciales dependiendo de cómo, dónde, cuándo y por qué ocurren 

(Berlinck et al., 2021). En consecuencia, los incendios tienen un papel importante en la 

alteración de las estructuras, procesos y funciones de los ecosistemas terrestres (Li et al., 

2023; McLauchlan et al., 2020). Es el régimen del fuego (i. e. patrón del tipo de fuego, 

frecuencia, estacionalidad, intensidad y extensión de los incendios) el que determina los 

impactos en un ecosistema, sea este sensible o dependiente del fuego (como algunos 

pastizales que han coevolucionado junto a él) (Bernardi et al., 2019; Pivello et al., 2021). 

Ello puede representar un creciente desafío social, debido a incendios cada vez más 

destructivos, o por su exclusión en ecosistemas dependientes (McLauchlan et al., 2020).  

La relación que tienen los ecosistemas con los incendios depende de los regímenes 

naturales del fuego y su alteración (Armenteras et al., 2020), la cual se ha incrementado 

en las últimas dos centurias por la influencia humana debido, principalmente, a la 

intensificación y expansión del uso de la tierra y al cambio climático antropogénico 

(Pivello et al., 2021; Sayedi et al., 2024). Los regímenes alterados suelen producir efectos 

negativos no solo en la biodiversidad sino también en los procesos y servicios 

ecosistémicos de los que dependen las poblaciones humanas (Pivello et al., 2021). De esta 

manera, los incendios en pastizales pueden causar graves daños al sustento de millones 

de personas (Wang et al., 2023).  

Los pastizales han predominado en la zona altoandina a lo largo de siete 

oscilaciones glaciales-interglaciales. Sin embargo, el ensamble de vegetación moderna de 
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los pastizales altoandinos es característico de un paisaje modificado por el hombre 

(Schiferl et al., 2023). A pesar de que los pastizales aún se encuentran entre las coberturas 

dominantes, estos han ido disminuyendo en el tiempo y está asociado al aumento de las 

poblaciones humanas (Arizapana-Almonacid et al., 2024). Por otra parte, los incendios 

en los Andes no fueron frecuentes sino hasta los últimos 12000 años con la presencia 

humana en el paisaje (Sayedi et al., 2024; Schiferl et al., 2023).  

Los expertos han predicho a nivel mundial que no se intensificarán los regímenes 

de fuego en los ecosistemas de pastizales (Sayedi et al., 2024). Sin embargo, la ocurrencia 

y extensión de incendios en los Andes peruanos se ha incrementado significativamente 

en las últimas dos décadas (Armenteras et al., 2020; Zubieta, Ccanchi, Martínez, et al., 

2023; Zubieta et al., 2021), afectando a numerosos ecosistemas del país, como los 

páramos andinos y los matorrales xerofíticos y desérticos (Armenteras et al., 2020). 

Además, a pesar de que históricamente los incendios son un proceso ecológico importante 

que actúa sobre los pastizales altoandinos (Bush et al., 2005; Di Pasquale et al., 2008; 

Rozas-Davila et al., 2023), el fuego tiene un impacto severo en estos, particularmente 

durante la estación seca (Zubieta et al., 2021). Más aún, la quema de pastizales afecta 

directa o indirectamente a otros ecosistemas (Ticse-Otarola et al., 2023). Por ejemplo, se 

ha sugerido que la mayor ocurrencia de estos incendios probablemente ha contribuido al 

declive de queñuales (género Polylepis) (Bush et al., 2005). Por otro lado, el cambio 

climático que implica mayores temperaturas y menores precipitaciones en los 

departamentos del sur del país (Servicio Nacional de Meteorología e Hidrología 

[SENAMHI], 2009; Llacza et al., 2021) estaría asociado a una mayor ocurrencia (Achard 

et al., 2007) y extensión de los incendios (Parker et al., 2022). 

En los Andes peruanos, los cambios observados en el clima y el régimen de 

incendios tendrán impactos potenciales en la estructura de sus ecosistemas y sus procesos 
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ecológicos (Zubieta, Ccanchi, Martínez, et al., 2023). La Puna es la principal ecorregión 

asociada con el riesgo de incendios en la región (Zubieta et al., 2021), los ecosistemas 

más afectados son los pastizales y entre ellos, el pastizal andino es el tipo de vegetación 

más amenazada (Manta et al., 2018). Por otra parte, el 80% de ellos ocurre entre los 1500 

y los 4000 m s.n.m. (Zubieta et al., 2019). En los últimos años se observan periódicamente 

incendios en las laderas (Montesinos-Tubée et al., 2021). No obstante, al extremo sur del 

Perú, las estrategias de conservación y restauración son particularmente escasas para estos 

ecosistemas pese a su importancia por la provisión de servicios ecosistémicos esenciales 

(Guzmán et al., 2021). Al 2018, Puno registró incendios en 28 de sus distritos y se 

encontraba entre los cuatro departamentos que representaban el 80 % del área afectada 

por incendios a nivel nacional, por lo que fue clasificado en “peligrosidad muy alta” por 

incendios. De continuar la ocurrencia de incendios, la vegetación andina se verá 

comprometida, así como la regulación climática e hidrológica afectando el desarrollo 

socioeconómico y el bienestar de la población del departamento (Manta et al., 2018). 

Los avances en las herramientas de teledetección y sistemas de información 

geográfica (Abdi et al., 2018; Armenteras et al., 2020; Huang et al., 2023; Wang et al., 

2023), junto con la aplicación de Modelos Lineales Generalizados (GLM) (Bernardi 

et al., 2019) y modelos Random Forest (RF) (Jiang et al., 2020; Li et al., 2023; Liu et al., 

2019; Lobos y Viviani, 2008; Wu et al., 2023) ha posibilitado a la Ecología del Fuego, 

estudiar la correlación entre la ocurrencia y extensión de los incendios con los múltiples 

factores asociados a la vegetación que determinan los regímenes de fuego. Como 

resultado, es posible realizar predicciones tempranas, mapear zonas de riesgo; y así, 

mantener el desarrollo sostenible del sector agropecuario, desarrollar sistemas de 

prevención y gestión de riesgo de desastres y quemas prescritas (Buthelezi et al., 2016; 

Huang et al., 2023; Li et al., 2023; Liu et al., 2019; Wang et al., 2023; Wu et al., 2023). 
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1.1 OBJETIVO GENERAL 

Identificar los factores climáticos, topográficos, antrópicos y de combustibilidad 

que determinan la ocurrencia y la extensión de incendios en pastizales altoandinos del 

departamento de Puno. 

1.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

- Identificar los factores climáticos, topográficos y antrópicos que determinan la 

ocurrencia de incendios en pastizales altoandinos del departamento de Puno. 

- Identificar los factores climáticos, topográficos, antrópicos y de combustibilidad 

que determinan la extensión de incendios en pastizales altoandinos del 

departamento de Puno.  
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CAPÍTULO II 

REVISIÓN DE LITERATURA 

2.1 MARCO TEÓRICO 

2.1.1 Incendios en pastizales en Perú y Puno 

De acuerdo con la definición manejada por el Servicio Nacional Forestal 

y de Fauna Silvestre (SERFOR, 2024) y en concordancia con la definición de la 

Corporación Nacional Forestal de Chile (CONAF, 2011), un incendio forestal es 

aquel fuego de carácter injustificado que quema árboles, arbustos y pastos 

(materia vegetal viva o muerta que sirve como combustible), que se propaga sin 

control en zonas rurales y que se constituye un riesgo a los habitantes, el 

patrimonio y/o el ambiente. En el Perú y otros países de Latinoamérica, a 

diferencia de otros países, los incendios en este ecosistema no son de origen 

natural; sino, son de origen antrópico (Scott, 1977; Armenteras et al., 2020).  

Una práctica común asociada a la agricultura, es la quema del material seco 

de la cosecha anterior (Oliveras et al., 2014; Oliver et al., 2017). Así mismo, 

quienes se dedican a la ganadería suelen quemar los pastizales para aumentar el 

reverdecimiento y palatabilidad de la vegetación (Kirkpatrick et al., 2011). En el 

año 2020, se han reportado hasta 2500 y en el 2021 hasta 500 ocurrencias de 

incendios, siendo las provincias del centro – sur de Puno las más afectadas (Centro 

Nacional de Estimación, Prevención y Reducción del Riesgo de Desastres 

[CENEPRED], 2022). Una muestra de ello fue el incendio del 15 de noviembre 

de 2022 en el distrito de Muñani en la provincia de Azángaro que ocasionó la 

muerte de 119 vicuñas y la pérdida de 800 ha de pastizales (ROAPUNO, 2022). 
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El Ministerio del Ambiente registra los incendios a nivel nacional desde el 2000. 

Por otra parte, un fenómeno que estaría ocurriendo en diversas partes de 

Latinoamérica, es la migración de la gente rural hacia las ciudades (Aide y Grau, 

2004; Grau y Aide, 2007; Carilla y Grau, 2010), posibilitando la recuperación de 

la cobertura (Grau y Aide, 2007; Fedrigo et al., 2018; Jiménez-Olivencia et al., 

2021) y de los herbívoros nativos desplazados por el ganado (Izquierdo et al., 

2018; Grau et al., 2020). La disminución del ramoneo por el ganado está 

posibilitando la acumulación de biomasa (Aráoz y Grau, 2010; Carilla y Grau, 

2010; Grau et al., 2020). Además, el cambio climático estaría potenciando la 

ocurrencia de incendios (Marques et al., 2011), debido al aumento de la 

temperatura (Michelutti et al., 2015), de la evaporación y la disminución de la 

precipitación (Wongchuig et al., 2018). 

2.1.2 Factores que influyen en la ocurrencia y extensión de incendios 

2.1.2.1 Clima 

La mayor ocurrencia de incendios está propiciada por mayores 

niveles de precipitación, particularmente en la estación de crecimiento 

(Hudak et al., 2004; Aráoz y Grau, 2010; Buthelezi et al., 2016; Abdi et al., 

2018; Montti et al., 2021), que implica una mayor generación de 

combustible (biomasa) (Makhaya et al., 2022), acentuada si la ganadería 

es restringida (Aráoz y Grau, 2010; Kirkpatrick et al., 2011; Montti et al., 

2021). Así mismo, en condiciones de mayor temperatura (Cardille et al., 

2001; Achard et al., 2007; Mahdavi, 2012; Buthelezi et al., 2016; Mpakairi 

et al., 2019; Makhaya et al., 2022), la ocurrencia de incendios es mayor; 

mientras que la temperatura diaria determina el área del incendio (Abdi 
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et al., 2018). En condiciones donde la ganadería no es una actividad 

importante, los incendios básicamente están regulados por el clima (Aráoz 

y Grau, 2010). 

2.1.2.2 Combustibilidad 

Los incendios se inician con facilidad y se propagan rápidamente 

donde hay combustible seco y muerto (Zubieta, Ccanchi, Martínez, et al., 

2023). En ecosistemas como los pastizales, la vegetación es altamente 

inflamable durante la estación seca debido a la disponibilidad de 

combustible y agentes de ignición (Zubieta et al., 2021). Al fin y al cabo, 

la carga de combustible de los pastos (es decir su biomasa) los vuelve más 

susceptibles al fuego (Di Pasquale et al., 2008). A mayor carga de 

combustible, mayor es la altura e intensidad del fuego, que implica una 

disminución de la tasa de propagación, debido a una mayor flotabilidad 

asociada a la combustión de mayores cantidades de biomasa que conduce 

a llamas más altas y erectas, limitando así el precalentamiento de los 

combustibles no quemados por la transferencia de calor advectiva y el 

contacto entre las llamas (Cruz et al., 2018). La combustibilidad o tasa de 

combustión puede definirse en términos tanto del crecimiento del fuego 

como del pico de la tasa de liberación de calor (HRR) (Morandini et al., 

2019). Por otro lado, la biomasa seca de muestras de vegetación es 

considerada un indicador de su carga de combustible (Kraaij et al., 2022). 

2.1.2.3 Topografía 

La elevación, el aspecto, la pendiente y el índice de humedad 

topográfica (TWI) influyen en la ocurrencia de incendios (Krawchuk et al., 
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2016; Makhaya et al., 2022). Algunos estudios, encuentran que la 

ocurrencia de incendios es mayor en zonas planas o con pendientes suaves 

(Yang et al., 2007; Abdi et al., 2018); mientras que, otros estudios reportan 

en zonas de alta pendiente (e. g. Murphy et al., 2008; Marques et al., 2011; 

Oliveras et al., 2014). No obstante, el nivel de predictibilidad de la 

ocurrencia en sitios planos es muy bajo (Krawchuk et al., 2016). En 

mayores elevaciones, la ocurrencia de incendios sería mayor en sitios con 

menor TWI (Krawchuk et al., 2016; Kim et al., 2019). Del mismo modo, 

sitios de mayor exposición solar (este, noroeste en el hemisferio sur) están 

asociados a una mayor ocurrencia de incendios (Murphy et al., 2008; Abdi 

et al., 2018; Mpakairi et al., 2019). Más aún, la topografía propia de un 

lugar puede facilitar las quemas (Ticse-Otarola et al., 2023). 

2.1.2.4 Vegetación 

La composición y biomasa de la comunidad vegetal también son 

factores influyentes (Mpakairi et al., 2019; Parker et al., 2022). De hecho, 

en ocasiones, la ocurrencia de incendios está limitado por la cantidad de 

combustible y no por la falta de desecación (altas temperaturas) (Carilla y 

Grau, 2010). La respuesta de pastizales de regiones áridas al fuego debe 

ser evaluada en función a las especies dominantes (Killgore et al., 2009). 

De este modo, una comunidad dominada por elementos finos (pastos, 

ramas, ramitas, espesor < 6mm) (Morvan et al., 2009; Buthelezi et al., 

2016; Dewar et al., 2021; Parker et al., 2022) y por elementos 

escleromórficos, cuya naturaleza es pirogénica (Kirkpatrick et al., 2011), 

está asociado a una mayor ocurrencia de incendios (Sühs et al., 2020). Del 

mismo modo, elementos vegetales de mayor altura (e. g. arbustos o hierbas 
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leñosas), están asociados a una mayor tasa de propagación, debido a que 

el alcance vertical del fuego sería mayor (Sühs et al., 2020). En 

comunidades en las que elementos escleromórficos y pastos no palatables 

son dominantes, el efecto que puede tener la ganadería sobre la 

disponibilidad de combustible se reduce (Kirkpatrick et al., 2011). 

2.1.2.5 Actividad humana 

La densidad poblacional, cercanía a caminos o sitios urbanos, 

también influyen en la ocurrencia de incendios, pudiendo tener un patrón 

de distribución aglomerado (Yang et al., 2007) o aleatorio (Pereira et al., 

2013). Que el patrón sea aleatorio implica mayores áreas de afectación y 

una falta de planificación (Pereira et al., 2013). Mayor ocurrencia de 

incendios en zonas próximas a caminos (Mahdavi, 2012; Abdi et al., 2018) 

y a centros urbanos (Kim et al., 2019). Sin embargo, la presencia de 

caminos podría actuar como una barrera en la propagación del fuego 

(Buthelezi et al., 2016; Dewar et al., 2021). 

2.2 ANTECEDENTES 

En 2022 el equipo técnico del Centro Nacional de Estimación, Prevención y 

Reducción del Riesgo de Desastres (CENEPRED, 2022) junto con el Gobierno Regional 

de Puno (GORE Puno), elaboró un escenario de riesgo por incendios forestales para 

departamento de Puno. Entre sus componentes, destaca para esta investigación, el mapa 

de susceptibilidad a incendios forestales con sus respectivos niveles de riesgo. Este mapa 

es el resultado espacial del modelamiento (por pesos asignados) de los factores 

condicionantes, climáticos y territoriales, que consideraron. Entre las variables utilizadas 

en el análisis de susceptibilidad se encuentran: la pendiente, la cobertura vegetal, el clima, 
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la irradiación, y el registro de ocurrencias y cicatrices. Según el análisis considerado, estas 

representan los elementos que favorecen o desfavorecen la propagación de los incendios 

forestales (es decir su extensión). De todos los incendios que emplearon (registros 

históricos del GORE Puno, INDECI, MINAM y SERFOR), 1348 fueron registrados en 

las tres provincias consideradas en este estudio para el periodo 2003 – abril, 2022 (704 

en Melgar, 350 en Lampa y 294 en Azángaro). 

A nivel departamental, el Centro de Operaciones de Emergencia Regional - Puno 

(COER Puno), en cumplimiento del Plan Regional de Contingencia Ante Incendios 

Forestales (GORE, 2023) utiliza los parámetros establecidos en la caracterización de 

incendios forestales registrados en la plataforma GeoSerfor del Servicio Nacional 

Forestal y de Fauna Silvestre (SERFOR). En esta se encuentra información espacial 

referida a incendios forestales confirmados, alertas y focos de calor. Asimismo, las alertas 

del COER se sustentan en la información sobre la materia proporcionada por el Servicio 

Nacional de Meteorología e Hidrología del Perú (SENAMHI) y/o la Comisión 

Multisectorial Encargada del Estudio Nacional del Fenómeno “El Niño” (ENFEN). A 

partir del primero, recopilan la información departamental de las Condiciones 

Atmosféricas Favorables a Incendios Forestales brindadas a nivel nacional por dicho 

organismo. A partir del segundo, los pronósticos climáticos en base a escenarios de 

precipitaciones relacionados al evento. 

A nivel nacional y desde 2017, el SERFOR brinda datos espaciales e información 

georreferenciada relacionada con la gestión forestal, incluyendo la referida a incendios 

forestales a través de un visor geográfico denominado GeoSerfor (plataforma de acceso 

libre: https://geo.serfor.gob.pe/visor). Esta plataforma identifica indicios de fuego activo 

sobre la cobertura vegetal (focos de calor o anomalías térmicas detectadas por satélites y 

monitoreos diarios) proveniente de quemas agrícolas o incendios forestales. En base a 

https://geo.serfor.gob.pe/visor
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ello, la Autoridad Nacional Forestal emite alertas de incendios potenciales cuando los 

focos se agrupan sobre una zona específica, y posteriormente, proporciona información 

sobre las áreas afectadas por estos eventos (las extensiones o cicatrices de incendios 

forestales) (Ponce Vigo, 2021; SERFOR, 2024). A nivel geoespacial, un foco de calor está 

representado por un pixel de una imagen satelital que manifiesta una temperatura elevada 

en contraste con los píxeles vecinos. A su vez, la información referente a los focos de 

calor es recopilada de los sensores VIIRS y MODIS a una resolución de 375 y 1000 m 

respectivamente (SERFOR, 2019). 

Por su parte, el equipo del SENAMHI proporciona información (experimental) 

sobre las condiciones atmosféricas favorables a los incendios forestales en el país (Aliaga 

Nestares et al., 2018; SENAMHI, 2020). Este organismo emite periódicamente (diario, 

semanal y mensual) boletines nacionales y departamentales sobre las condiciones 

atmosféricas favorables a incendios forestales y el Índice Meteorológico de Incendios 

(Fire Weather Index o FWI). La información proporcionada está relacionada con la 

propagación de los incendios forestales; es decir, con su extensión y es el resultado del 

análisis de información satelital. Así mismo, de radares atmosféricos, estaciones 

automáticas y convencionales. Sus pronósticos se fundamentan en el monitoreo de la 

precipitación acumulada en 24 h (mm, en resolución espacial de 5 km), la temperatura 

máxima y mínima (°C; diaria, diurna y nocturna; en resolución espacial de 2 m), los focos 

de calor en 24 h (obtenidos de MODIS y VIIRS), los días consecutivos de ausencia de 

lluvia (≥ 1 mm, ≥ 2 mm y ≥ 5 mm) en el último mes y la humedad relativa a las 13:00 h 

(%, en resolución espacial de 2 m). Así mismo, en el monitoreo de la velocidad y dirección 

del viento, la cobertura de nubes; y el contenido de humedad o vapor de agua. En relación 

con el FWI, este indica el peligro de un incendio forestal en el paisaje en base al estado 

de la vegetación, su inflamabilidad y factores meteorológicos como la temperatura, el 
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viento, la precipitación acumulada y la humedad relativa. A su vez, indica la dificultad en 

su control en función a la intensidad del fuego y la capacidad de respuesta. Este 

corresponde al pronóstico de la extensión con una proyección de 10 días. Por otra parte, 

brindan información sobre la probabilidad de un incendio activo a través del producto 

RGB del satélite GOES-16, representada por puntos (pixeles) de alta temperatura 

(SENAMHI, 2022). 

Román-Cuesta y su equipo publicaron un estudio en 2014 referido a las tendencias 

de los incendios en la región altoandina tropical para el periodo 1982 – 2006 y que 

comprendió al ecosistema de Puna del país (Román-Cuesta et al., 2014). La investigación 

estuvo orientada a examinar, además, el rol de la elevación en el comportamiento de los 

incendios. De esa manera, en su base de datos consideraron información espacial de la 

elevación, anomalías de incendios a partir de la Superficie Global Quemada (Global 

Burned Surface o GBS) y el sensor MODIS (en ausencia de registros nacionales históricos 

de campo disponibles); y datos climáticos sobre precipitación (mm) y temperatura del 

aire (°C) para la estación seca, la estación húmeda y para cada año (promedio). Utilizaron 

modelos lineales mixtos para modelar las anomalías de incendios (su ocurrencia) 

empleando como variables predictoras a los porcentajes de las áreas sobre los 2000 m 

s.n.m. con sequía extrema o con temperaturas extremas para cada país en diferentes 

combinaciones. De forma complementaria, evaluaron la importancia relativa de las 

variables climáticas. Entre sus hallazgos, no evidenciaron que la elevación tuviera 

influencia alguna en la actividad del fuego; aunque sí, por parte del clima a través de un 

patrón periódico de la precipitación. Este patrón mostró, ser el principal factor de las 

tendencias de los incendios, incluso por encima de las influencias humanas y el ciclo 

anual/interanual de acumulación de combustible. Adicionalmente, no encontraron una 

relación significativa entre El Niño - Oscilación del Sur (ENOS) y los extremos de 
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precipitaciones, pero sí en relación con los extremos de temperatura; así como, la 

influencia de un forzamiento climático de alta frecuencia en la región. 

En otra investigación enfocada en el estudio de la dinámica de las quemas de 

biomasa en los Andes tropicales (que incluyó también parte del área de estudio), se 

evaluaron la ocurrencia y las emisiones brutas derivadas de los incendios suscitados en 

2.8 millones de hectáreas de la vertiente oriental de los Andes peruanos, en los 

departamento de Cusco, Ayacucho y Puno (Oliveras et al., 2014). El estudio cubrió 

altitudes sobre los 2000 m s.n.m., en un periodo de 12 años (2000 - 2011). Emplearon 

modelos digitales de elevación (DEMs), anomalías de incendios del sensor MODIS 

(ocurrencias) y áreas de cicatrices de incendios de MODIS y Landsat 5 clasificadas por 

tamaño (extensiones). Asimismo, clasificaron los tipos de vegetación en: bosques 

montanos tropicales, pastizales altoandinos, matorrales y áreas agrícolas o degradadas. 

Por otro lado, recopilaron información relacionada a la variación espacial, estacional e 

interanual de las precipitaciones a partir de datos satelitales y de 11 estaciones 

meteorológicas del SENAMHI. Para determinar la relación entre la precipitación y las 

áreas de las cicatrices aplicaron relaciones no lineales y las siguientes variables anuales: 

número total de cicatrices, aquellas de gran tamaño (> 100 ha), el área total quemada, el 

área total quemada por cicatrices de gran tamaño, precipitaciones en la estación húmeda, 

en la estación seca, precipitación total y la precipitación acumulada en el año anterior. 

Sus resultados evidenciaron una gran variación interanual e intraanual, siendo la época 

seca (en particular los meses entre mayo y octubre) la que comprendió el mayor número 

de incendios, ubicados principalmente en pastizales. Consecutivamente, observaron que 

el área total de quema disminuyó cuando las precipitaciones se acentuaron.  
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CAPÍTULO III 

MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1 ÁREA DE ESTUDIO 

El estudio comprendió las provincias de importancia ganadera y las que más 

fueron afectadas por incendios en el departamento de Puno: Melgar, Azángaro y Lampa 

(Fig. 1). El área de estudio se encuentra entre los 14 a 15° de latitud sur, y entre los 69 a 

71° de longitud oeste, y entre los 3800 a 4700 m s.n.m. Cuenta con dos climas de acuerdo 

al sistema de clasificación climática de Warren Thornthwaite (Thornthwaite, 1948). El 

clima B (o, i) D´H3, caracterizado por ser un clima semifrígido lluvioso, con escasas 

lluvias en otoño e invierno, con humedad relativa calificada como húmeda; y el clima C 

(o, i) C´H2, caracterizado por ser un clima semiseco, frío, con escasas lluvias en otoño e 

invierno y con humedad relativa calificada como seca (SENAMHI, 2021). 

Fueron dos los ecosistemas de importancia en el área de estudio: pajonal de puna 

húmeda y pajonal de puna seca. Las especies que caracterizan a estos ecosistemas son de 

alta combustibilidad, por componer elementos finos (p. ej. especies de los géneros 

Festuca, Stipa, Jarava, Calamagrostis, Poa y Bromus); así como, elementos esclerófilos 

(p. ej. especies de los géneros Baccharis, Parastrephia, Margyricarpus  y Chersodoma).  
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Figura 1  

Mapa de ubicación del área de estudio 

 
Nota: n (número de incendios): 1270. En el mapa se muestra el gradiente altitudinal y los incendios 

ocurridos entre el 2017 y 2022. 

3.2 DATOS DE LOS INCENDIOS 

Para el primer objetivo específico se utilizaron los datos históricos de incendios 

proporcionados por el Servicio Nacional Forestal y de Fauna Silvestre (SERFOR) y el 

Ministerio del Ambiente (MINAM), quienes tienen mapeados y georreferenciados los 

sitios de ocurrencia de incendios. Se descargaron los incendios comprendidos en el 

periodo del 2017 al 2022. A esto se agregó los 23 incendios evaluados durante el 2023. A 

través del Software libre QGIS, 4027 puntos de ausencia fueron seleccionados 

manualmente (utilizando un mapa satelital) de 5000 generados aleatoriamente dentro del 

área de estudio con la herramienta Random points (pseudo-ausencias aleatorias) 

(Stockwell y Peters, 1999), teniendo en cuenta la eliminación de aquellos puntos que se 
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ubicaron sobre cuerpos de agua o zonas urbanas (Lobo et al., 2010). Además, se consideró 

una distancia mínima de 500 m entre los puntos resultantes, estableciendo áreas de 

influencia (buffers) de 354 m de radio para cada uno. Por otro lado, se trabajó con un total 

1265 puntos de presencia después de la eliminación de puntos duplicados, considerando 

las ubicaciones potenciales de ocurrencia de incendios en pastizales y la distancia mínima 

de 500 m entre ellos. 

Para el segundo objetivo específico se utilizaron imágenes satelitales de la misión 

Sentinel 2 (Satélites Sentinel-2A y Sentinel-2B) con nivel de procesamiento 2A con el fin 

de identificar y determinar la extensión de los incendios ocurridos en 2023. A pesar de 

que existen otros sensores que proporcionan información de la ocurrencia de incendios 

activos (p. ej. MCD14ML, MCD45A1, MCD14DL del sensor MODIS o SUOMI y JPSS-

1 de VIIRS), estos tienden a subestimar la cantidad y el área debido a que los incendios 

en pastizales, al menos históricamente, tienen corta duración y son de pequeña escala 

(Oliveras et al., 2014; Zubieta, Ccanchi y Liza, 2023). Mientras que, la resolución 

espacial media del sensor de la misión Sentinel-2, el Instrumento Multi Espectral (MSI) 

(20 m), posibilita la detección de incendios pequeños y por ende una más precisa 

estimación de la extensión de las cicatrices. Además, los dos satélites de la misión superan 

la insuficiente resolución temporal de otros sensores, mitigando la influencia de la 

predominante cobertura de nubes en los ecosistemas tropicales y la breve permanencia de 

los indicios de incendios (Roteta et al., 2019). Se trabajó únicamente con imágenes 

satelitales del 2023, debido a que la evaluación del efecto de la combustibilidad en la 

extensión de los incendios fue inmediata a su ocurrencia. Asimismo, la recuperación de 

la cobertura es rápida (Pereira et al., 2013; Vargas et al., 2004; van Gerrevink y 

Veraverbeke, 2021), perdiéndose los indicios de los incendios para la validación de la 

clasificación. 
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A razón de que la mayor ocurrencia de incendios se da entre los meses de junio a 

setiembre (estación seca) (Oliveras et al., 2014; Buthelezi et al., 2016; CENEPRED, 

2022), se obtuvieron, en su gran mayoría, imágenes con bajos niveles de nubosidad para 

la adecuada clasificación. Las imágenes descargadas correspondientes al área de estudio 

comprendieron los tiles: T19LBE, T19LBD, T19LBC, T19LCE, T19LCD, T19LCC y 

T19LDD; que fueron descargados del Navegador del Ecosistema Espacial de Datos del 

Programa de Observación de la Tierra de la Unión Europea: Copernicus, cada cinco días, 

correspondientes a la frecuencia de revisita de los satélites (Drusch et al., 2012). 

Respecto a la determinación de la extensión de los incendios reportados, se 

emplearon las imágenes temporalmente más próximas a los eventos para la clasificación. 

Previa a esta, se realizaron todas las acciones de preprocesamiento en el programa QGIS, 

i. e. la corrección de los valores de reflectancia de cada banda con la Calculadora Ráster 

(división entre 10000) y el apilamiento de ellas con el Complemento de Clasificación 

Semiautomática (SCP) (Congedo, 2021). Sobre las imágenes fueron superpuestos los 

puntos correspondientes a los incendios reportados, haciendo uso de las coordenadas 

proporcionadas por los organismos de respuesta de los distritos de las tres provincias de 

estudio. Por otro lado, los incendios no reportados fueron identificados visualmente tras 

inspeccionar exhaustivamente las imágenes descargadas utilizando diferentes 

combinaciones de bandas para la mejor visualización de las cicatrices (en particular la 

combinación de bandas: 12 – 8A – 4), a través de imágenes georreferenciadas tomadas en 

campo (incendios no reportados observados durante las evaluaciones in situ) o mediante 

el Índice Normalizado de Quema (Normalized Burn Ratio o NBR) aplicando la siguiente 

fórmula (NIR, banda 8 y SWIR, banda 12) (Key y Benson, 2006): 

NBR = 
(NIR - SWIR)

(NIR + SWIR)
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Cada imagen satelital procesada fue recortada a  1/49 de su extensión, 

comprendiendo al incendio identificado para la creación de los polígonos de 

entrenamiento y con el fin de reducir el tiempo de clasificación. Al aplicar diferentes 

combinaciones de bandas sobre cada imagen (mapas base), fueron consideradas de 6 a 8 

clases de entrenamiento, cada una comprendida por 5 a 6 polígonos representativos. Las 

clases comprendieron a las siguientes categorías de cobertura del suelo: sitios quemados, 

suelo desnudo (eriazo, barbecho y tierra arada), cuerpos de agua (ríos y lagunas), 

vegetación (cultivos/pasturas, pastizales, bofedales, vegetación hidrófila y bosques), 

zonas urbanas, sombras y nubes. 

La clasificación de las imágenes satelitales se realizó utilizando el método 

Random Forest (Cutler et al., 2007; Toro Espín et al., 2015) en el Software libre R Core 

Team versión 4.1.3 (R Core Team, 2022). Para lo cual, los valores asociados a los 

polígonos (códigos de las clases) fueron transferidos a las celdas ráster de cada imagen. 

Luego, se extrajeron los valores de los polígonos de entrenamiento rasterizados y se creó 

un marco de datos a partir de ellos. Este marco se dividió en datos de entrenamiento (80 

%) y datos de validación (20 %). Seguidamente, un modelo de clasificación Random 

Forest fue ajustado con los datos de entrenamiento para modelar las clases considerando 

a los valores de las bandas como predictoras y omitiendo los valores faltantes en 

cualquiera de ellas. Posterior a ello, se creó un ráster con las predicciones del modelo 

ajustado empleando los datos de imagen inicial y se calcularon los valores focales para 

las celdas adyacentes con la finalidad de obtener una estimación más uniforme de la 

extensión. Por último, cada clasificación fue validada por medio de la evaluación de las 

predicciones realizadas empleando los datos de validación. Para ello, se consideraron al 

Índice Kappa de Cohen, la exactitud global y los valores resultantes de una matriz de 

confusión. La clasificación se consideró como válida cuando el índice resultó mayor a 0.8 
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(Sühs et al., 2020). El ráster resultante de la clasificación fue poligonizado en el programa 

QGIS. Luego, el polígono correspondiente al incendio identificado fue extraído de este 

resultado y su extensión corregida manualmente. Finalmente, se calculó el área de la 

cicatriz con la Calculadora de campos. Solo los incendios con una extensión mayor o 

igual a 5 ha, ubicados en pastizales, con la mayor parte de su extensión ubicada fuera de 

campos de cultivos y sin indicios de corresponder a quemas intencionadas y controladas 

(cicatrices con límites bien definidos) fueron considerados en la base de datos y para su 

posterior evaluación en campo. 

3.3 VARIABLES BIOCLIMÁTICAS 

Las variables bioclimáticas se descargaron con una resolución espacial de  5 km 

de la información grillada de PISCO (SENAMHI HSR PISCO) (Aramayo, 2019) que 

brinda información diaria y mensual de parámetros como: la evapotranspiración 

potencial, la precipitación, la temperatura máxima y la mínima. A partir de los 

antecedentes revisados, se trabajó con los siguientes parámetros bioclimáticos: la 

evapotranspiración potencial (EVAP), la temperatura máxima (TMAX), la Frecuencia 

Acumulada de Días Secos (DDF) y la Frecuencia Acumulada de Días Calurosos (HDF). 

Existe evidencia de que estas variables están altamente asociadas con la vegetación y las 

condiciones que contribuyen a una mayor ocurrencia de incendios; así como, su utilidad 

para monitorear su aumento potencial (Espinoza et al., 2016; Gutierrez Cori, 2018; 

Zubieta, Ccanchi, Martínez, et al., 2023; Zubieta et al., 2021). 

Con el promedio de los valores pertenecientes a los pixeles de la información 

grillada de temperatura y precipitación proporcionada por PISCO, se estimó en series 

temporales anuales y en intervalos de ocho días, la Frecuencia Acumulada de Días Secos 

(DDF) y la Frecuencia Acumulada de Días Calurosos (HDF), entre el inicio de la época 
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seca (mayo) y el inicio de la época lluviosa (noviembre), periodo en el que estos 

parámetros se incrementan gradualmente (Zubieta et al., 2021). De manera que, la DDF 

corresponde a la frecuencia acumulada de días con precipitaciones inferiores a 1 mm 

(Chakraborty et al., 2019; Espinoza et al., 2016) y la HDF, a la frecuencia acumulada de 

días con una temperatura mayor a 20 °C (Zubieta et al., 2021). 

Para la evapotranspiración potencial y la temperatura máxima se aplicó el método 

de interpolación espacial geoestadística Kriging, a partir del cual los valores en las celdas 

ráster de menor escala espacial a la inicial fueron estimados en base a la autocorrelación 

espacial dependiente de la distancia modelada a partir de los datos existentes (Hoffman 

et al., 2023). Igualmente, la DDF y la HDF fueron remuestreadas a una escala espacial de 

 500 m. 

3.4 VARIABLES TOPOGRÁFICAS 

Se obtuvieron modelos digitales de elevación (DEMs) a partir del satélite ASTER 

Global DEM de la colección Terra ASTER de la Japan Space System a una resolución 

espacial de 30 m. En base a la revisión de antecedentes, las variables topográficas que se 

utilizaron en el modelado fueron: la pendiente, la exposición topográfica, la elevación, el 

Índice de Humedad Topográfica (TWI) y el Índice de Posición Topográfica (TPI) (Pereira 

et al., 2013; Makhaya et al., 2022). Este último fue calculado usando pixeles de elevación 

dentro de los 500, 1000 y 2000 m de radio (Harris y Taylor, 2017), siguiendo el método 

de De Reu y colegas (2013), en el programa R con el paquete spatialEco (Evans, 2015). 

La pendiente y la exposición topográfica fueron calculadas en el programa QGIS y el 

TWI, en el Software libre SAGA (Conrad et al., 2015). Igualmente, todas las variables 

topográficas fueron remuestreadas a una resolución espacial de  500 m. 
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3.5 VARIABLES ANTRÓPICAS 

Las variables antrópicas con las que se trabajaron fueron: la distancia a redes 

viales, la distancia a centros poblados y la intensidad de pastoreo. Los datos fueron 

obtenidos de los navegadores del Ministerio de Transportes y Comunicaciones (MTC) 

(red vial departamental y vecinal) y del Ministerio de Educación (MINEDU) (centros 

poblados). La información descargada referente a los centros poblados estuvo actualizada 

hasta el 2 de mayo del 2020. En el caso de las redes viales, la información fue actualizada 

empleando imágenes satelitales y aéreas de alta resolución del Software libre Google 

Earth. Para las dos primeras variables se aplicó la distancia euclídea en el programa QGIS 

con la herramienta r.grow.distance del algoritmo GRASS (GRASS Development Team 

et al., 2024), manteniendo una resolución espacial de 500 m. 

Para determinar la intensidad de pastoreo se calculó un índice de abundancia de 

fecas (densidad de pastadores por densidad de fecas) (Carilla y Grau, 2010). Para ello, se 

establecieron ocho transectos de 39 m alrededor de cada cicatriz de incendio. En cada 

transecto se establecieron 20 cuadrantes de 1 m2, distanciados entre sí por un metro, en 

los que se registró la presencia o ausencia de fecas de ganado. Posteriormente se 

determinó la frecuencia de cuadrantes con presencia de fecas. Los valores resultantes de 

esta variable para cada incendio evaluado en 2023 correspondieron al promedio del 

porcentaje de presencia de los ocho transectos. 

3.6 VARIABLES DE VEGETACIÓN 

Para el primer objetivo específico, la única variable de vegetación que se 

consideró fue el Índice de Vegetación Ajustado al Suelo (SAVI). Este índice corrige al 

Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) en base a la influencia del brillo 

del suelo en zonas donde la cobertura vegetal es reducida (Hussain et al., 2023). En 
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coberturas de pastos sustentadas sobre diferentes fondos de suelo, esta técnica de 

transformación elimina casi por completo las variaciones inducidas por el suelo en los 

índices de vegetación (Huete, 1988). De esta manera, proporciona resultados más 

confiables al minimizar la influencia de los efectos del suelo teniendo en cuenta la 

reflectancia de fondo (Ku et al., 2023), siendo el índice de vegetación más apropiado para 

el ecosistema estudiado. El índice SAVI es un indicador de la biomasa de la vegetación y 

es utilizado para la cartografía, modelamiento y determinación de la carga de combustible 

y la estimación del riesgo de incendios (Bao et al., 2022; Liu et al., 2023; Sánchez 

Rodríguez et al., 2000). 

El índice SAVI fue calculado para el periodo comprendido entre 2017 y 2023 a 

partir de datos de reflectividad (producto MOD09A1) de 215 imágenes del sensor 

MODIS del satélite Terra (Vermote, 2021). Para ello, se utilizaron las bandas NIR (banda 

2) y RED (banda 1) del sensor MODIS. El factor de corrección del brillo del suelo (L) 

utilizado fue 0.5, que corresponde a una densidad de vegetación intermedia y a la mayoría 

de tipos de cobertura terrestre. Se aplicó la siguiente fórmula (Huete, 1988; Ku et al., 

2023): 

SAVI = 
(NIR - RED)

(NIR + RED + L)
 × (1 + L) 

A razón de que el segundo objetivo específico contempló el efecto de las 

características de la vegetación en la extensión de los incendios, se realizaron 

evaluaciones de campo en 23 sitios quemados correspondientes a los incendios 

identificados en 2023. Para ello, alrededor de cada cicatriz se establecieron cuatro 

parcelas de 30 m2 (resolución próxima a la de las imágenes satelitales) (Delcourt et al., 

2021; van Gerrevink y Veraverbeke, 2021), que fueron ubicadas en lugares homogéneos, 

orientadas hacia los cuatro puntos cardinales y distanciadas por al menos 30 m del sitio 
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quemado. Asimismo, fueron ubicadas a más de 100 m de cualquier camino o vía de 

acceso. Para ello, se estableció anticipadamente su ubicación a través de imágenes 

satelitales de la misión Sentinel 2 o el Software Google Earth, la cual fue validada en 

campo registrando las coordenadas geográficas en el centro de cada una. 

Con el objetivo de muestrear la vegetación graminoide y arbustiva; así como, para 

documentar las coberturas del suelo y la composición de la vegetación por medio de la 

determinación de las coberturas de las principales formas de vida, se aplicó el método 

Punto de Intercepción por tratarse de un método de muestreo objetivo y no-destructivo de 

la cobertura (Bonham, 1989; Drezner y Drezner, 2021). En concordancia con este método, 

en el contorno de cada parcela y a cada 1 m de distancia, se registraron los siguientes 

tipos de coberturas: pastos, hierbas, hierbas leñosas, suelo desnudo, roca y hojarasca. A 

partir de estos registros se calculó el porcentaje de intercepciones de cada tipo de 

cobertura (Drezner y Drezner, 2021). Por otro lado, también fue registrada la altura de los 

individuos observados con este método (Caratti, 2006). Se trabajó con el promedio de las 

cuatro parcelas para el modelado de la extensión. 

Para la determinación de la carga de combustible se establecieron cinco cuadrantes 

de 0.5 m2 en los vértices y en el centro de cada parcela (Fig. 2). Seguidamente, se 

recolectó la biomasa aérea, cortando al ras del suelo toda la vegetación comprendida 

dentro de cada cuadrante. Las muestras fueron almacenadas en bolsas de papel rotuladas 

para su posterior limpieza y estimación de la materia seca. Luego, se calculó el peso 

promedio de los cinco cuadrantes de cada parcela. Los promedios de las cuatro parcelas 

de cada incendio evaluados fueron agregados a la base de datos para el modelado. 

La limpieza de cada muestra de vegetación consistió en primer lugar, en la 

identificación de especies leñosas y/o de la fracción de la muestra con un porcentaje 
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elevado de celulosa o lignina. Seguidamente, la muestra fue preparada mediante la 

limpieza de la materia vegetal por métodos gravimétricos (tamizado y precipitación) para 

la remoción de partículas de suelo, fecas y tejido radicular (mediante cortes). Luego 

fueron clasificadas, en bolsas de papel rotuladas y codificadas, acorde a la forma de vida 

predominante: muestras con contenido exclusivamente herbáceo (principalmente 

gramíneas), para su secado a 90 °C x 24 h y muestras que incluían plantas leñosas o con 

un alto porcentaje de celulosa o lignina, para su secado a 90 °C x 48 h. Todas fueron 

colocadas en estufas de secado (Thelco 17 - Precision Scientific - 13-U-10 y Estufa 

universal UN110plus - Memmert) para finalmente determinar el peso de la materia seca 

en balanzas digitales (Electronic Scale-TM-JFDBS00003-300G, precisión: 0.001 g, 

Japón; XY-20002C-BOECO-17010295, precisión: 0.01 g, Alemania; CQT2601-Adam 

Equipment, precisión: 0.1 g, EE.UU.) cuando se alcanzó el peso seco estable o el 

equilibrio del peso. 

Figura 2  

Diseño de las parcelas de evaluación de la vegetación 

 
Nota: Empleadas en la evaluación de la cobertura, altura de la vegetación y combustibilidad. 
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3.7 MODELADO Y EVALUACIÓN DE LOS MODELOS DE OCURRENCIA 

DE INCENDIOS 

3.7.1 Base de datos 

Con el fin de lidiar con el sesgo en la clasificación a causa de la frecuente 

sensibilidad que tiene los clasificadores para detectar la clase mayoritaria (1265 

puntos de pseudo-ausencia) sobre la clase minoritaria (1265 puntos de presencia), 

se pre-procesó la base de datos desbalanceada antes de emplearla en el modelado. 

Este preprocesamiento consistió en el balanceó por submuestreo de la clase 

mayoritaria (en este estudio, las pseudo-ausencias). 

Al tratarse de una variable de respuesta binaria (Presencia/Ausencia), se 

optó por la clasificación Random Forest para el modelado de la ocurrencia de 

incendios; y con la finalidad de realizar un análisis comparativo, adicionalmente 

se construyeron modelos lineales generalizados binomiales (regresiones 

logísticas). En primer lugar, se realizó el apilamiento de las imágenes ráster 

correspondientes a las 14 variables explicativas consideradas. Luego, se 

extrajeron los valores de las celdas ráster donde se superpusieron los puntos de 

ausencia y presencia. Con los valores resultantes y los propios valores de 

presencia/ausencia (variable categórica: 1/0) se creó un marco de datos, del cual 

se omitieron los valores faltantes. En base al marco resultante, se realizó la 

descripción estadística de los datos obtenidos.  
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Tabla 1  

Clasificación de las variables consideradas en los modelos de ocurrencia y 

extensión de incendios en pastizales altoandinos en el departamento de Puno 

Variable explicativa Factor Variable respuesta 

Temperatura máxima diaria y mensual 

Bioclimático 
Ocurrencia 

Extensión 

Frecuencia Acumulada de Días Secos 

Frecuencia Acumulada de Días Calurosos 

Evapotranspiración potencial diaria y mensual 

Pendiente 

Topográfico 
Ocurrencia 

Extensión 

Exposición topográfica 

Elevación 

Índice de Humedad Topográfica 

Índice de Posición Topográfica a 500 m 

Índice de Posición Topográfica a 1000 m 

Índice de Posición Topográfica a 2000 m 

Índice de Vegetación Ajustado al Suelo (SAVI) 

Vegetación y 

combustibilidad 

Ocurrencia/ Extensión 

Cobertura de pastos 

Extensión 

Cobertura de hierbas 

Cobertura de hierbas leñosas 

Cobertura de suelo desnudo 

Cobertura de roca 

Cobertura de hojarasca 

Altura de la vegetación 

Materia seca (combustible) 

Distancia a caminos/redes viales 

Antrópico 

Ocurrencia 

Extensión Distancia a Centros Poblados 

Intensidad de pastoreo Extensión 

La base de datos para el modelado de la ocurrencia de incendios estuvo 

compuesta por 14 variables explicativas: cuatro variables bioclimáticas, siete 

variables topográficas, una variable de vegetación y dos variables antrópicas 

(Tabla 1). Todas las variables, excepto la exposición topográfica y el índice SAVI, 

fueron normalizadas a fin de evitar las diferencias en dimensión, magnitud y rango 

de variación, para balancear su contribución en los modelos de ocurrencia (Tabla 

2). A pesar de que, el algoritmo Random Forest no requiere de la estandarización 

o normalización de los datos empleados en la clasificación, debido a que es 

insensible al rango de valores de las variables explicativas (Wall et al., 2021; Yu 

et al., 2019), la clasificación con datos normalizados también puede evidenciar 

resultados precisos y un alto desempeño (Alsubai, 2023; Ong et al., 2022). 
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Tabla 2  

Normalización de variables explicativas para el modelado de ocurrencia 

Fórmula Descripción 
Variables que se 

transformaron 

xi
* = 

xi - xmin

xmax - xmin

 

Normalización Min-Max 

(0 - 1): 

xi y xi
*, los valores de las 

variables antes y después 

de la normalización, 

respectivamente. 

xmax y xmin, el valor 

máximo y mínimo de todo 

el conjunto de datos de 

cada variable, 

respectivamente. 

Temperatura máxima 

DDF 

HDF 

Evapotranspiración 

Elevación 

TPI 

TWI 

Distancia a centros poblados 

Distancia a redes viales 

x = sen , el valor de la pendiente Pendiente 

Asimismo, la exposición topográfica fue clasificada en cuatro clases de 

aspecto de la pendiente (Xu et al., 2023). De este modo, las pendientes orientadas 

al norte y al noreste representaron un aspecto soleado; las orientadas al este y 

noroeste, un aspecto semisoleado; las orientadas al sureste y oeste, un aspecto 

semisombreado; y las orientadas al sur y suroeste, uno sombreado (Tabla 3). 

Tabla 3  

Clasificación de la exposición topográfica 

Aspecto de la pendiente Grados Clase de aspecto 

Soleado 0 – 67.5, 337.5 – 360 1 

Semisoleado 67.5 – 112.5, 292.5 – 337.5 2 

Sombreado 157.5 – 247.5 3 

Semisombreado 112.5 – 157.5, 247.5 – 292.5 4 
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3.7.2 Modelado de Clasificación Random Forest (RF) 

La clasificación consistió en la creación de un nuevo marco de datos con 

variables seleccionadas y su subsiguiente partición, en datos de entrenamiento (80 

%) y datos de validación (20 %) (Validación Cruzada con cinco iteraciones). En 

el modelado de la ocurrencia de incendios se usaron los datos de entrenamiento, 

ajustando tres hiperparámetros: ntree (número de árboles), mtry (número de 

variables seleccionadas aleatoriamente en cada división) y nodesize (número 

mínimo de observaciones incluidas en cada nodo terminal). Seguidamente, en la 

determinación del orden de importancia de las variables que conformaron el 

modelo y para su evaluación con métricas de rendimiento sobre las predicciones 

realizadas, se emplearon los datos de validación. 

La selección de variables explicativas estuvo fundamentada en la 

Eliminación Recursiva de Variables (Recursive Feature Elimination o RFE). Este 

método constó en la eliminación secuencial de las variables o características 

menos relevantes para el modelado en base a una medida de importancia. En este 

estudio, la medida de importancia general considerada para las variables 

explicativas fue la Disminución Media de la Exactitud (Mean Decrease Accuracy 

o MDA). De esta manera, para la construcción del primer modelo se tomaron en 

cuenta a todas las variables explicativas para la clasificación (modelo saturado) y 

una vez ajustados sus hiperparámetros se promediaron los órdenes de importancia 

de las variables de cinco iteraciones de Validación Cruzada empleando los datos 

de entrenamiento. La variable explicativa que ocupó el último lugar en el orden 

promediado no fue considerada en la construcción del segundo modelo. Se siguió 

esta secuencia hasta que la ocurrencia fue modelada con una sola variable 

explicativa. 
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Los hiperparámetros considerados fueron ajustados con el fin de mejorar 

el desempeño de la clasificación (métricas de rendimiento) y proporcionar 

aleatoriedad al algoritmo. En primer lugar, se ajustó el tamaño de nodo (nodesize), 

luego el número de variables (mtry) y finalmente el número de árboles (ntree). El 

rango de valores para el tamaño mínimo que debe tener un nodo para dividirse 

(estructura de cada árbol individual) se estableció de 1 a 10, siendo 1 el valor por 

defecto para la clasificación. Se tomaron en cuenta las siguientes consideraciones 

prácticas para el ajuste del nodesize: fijar valores altos en presencia de una gran 

cantidad de variables de ruido y una amplia base de datos; y fijar valores bajos 

cuando el mtry también adquirió valores bajos. El rango de valores para el número 

de variables consideradas en cada división (nivel de aleatoriedad) se estableció a 

partir de la raíz cuadrada del número total de variables que conformaron cada 

modelo. Siendo la raíz cuadrada de las variables consideradas el valor por defecto 

para la clasificación. Se tomó en cuenta lo siguiente para el ajuste del mtry: fijar 

valores altos en presencia de una gran cantidad de variables relevantes; y fijar 

valores bajos cuando el modelo estuvo conformado por un número reducido de 

ellas, entre otras menos relevantes o de ruido. Respecto a la estructura y tamaño 

de cada bosque, se estableció un rango de 50 a 10000 árboles. Para el ajuste del 

ntree, los valores más altos fueron preferidos en todos los casos. Concretamente, 

la selección del nodesize y el mtry estuvo sustentada en análisis de 

compensaciones (tradeoffs) de las métricas de rendimiento resultantes de cada 

modelo. Por otro lado, la selección del ntree se sustentó en la estabilidad de los 

órdenes de importancia de las variables explicativas. Los hiperparámetros para la 

construcción del modelo base tomaron los valores de uno. De esta manera, estuvo 
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compuesto de un árbol de decisión individual lo suficientemente largo para 

representar el sesgo más bajo y a la vez, la máxima aleatoriedad. 

Adicionalmente, se aplicó un análisis de correlación de Pearson entre todas 

las variables explicativas y la variable binaria de respuesta con la finalidad de 

tener una visión general de la importancia de los factores, estableciendo un orden 

por significancia (p < 0.05). Asimismo, uno de los enfoques considerados para 

evidenciar la multicolinealidad, fue aplicar el mismo análisis entre las variables 

explicativas. A partir de los valores de correlación resultantes este último análisis, 

se calculó una matriz de distancias y un subsiguiente agrupamiento (clúster) 

jerárquico aplicando el método de Ward. Posteriormente, se creó un dendrograma 

para la visualización de las agrupaciones. Las variables que guardaron una 

correlación entre sí, mayor o igual a 0.6 conformaron grupos de alta correlación. 

Así mismo, con la finalidad de contrastar los resultados obtenidos de la prueba de 

multicolinealidad basado en el Factor de Inflación de la Varianza Generalizada 

(Generalized Variance Inflation Factor o GVIF), también se calcularon los valores 

del Factor de Inflación de la Varianza (Variance Inflation Factor o VIF) de las 

variables empleadas en la construcción del modelo final. 

3.7.2.1 Evaluación de los modelos RF 

Los modelos fueron evaluados empleando el 20% de los datos y 

mediante el método de Validación Cruzada. Además, con la aplicación de 

modelos Random Forest, se obtuvo una estimación insesgada del error de 

generalización (Out-of-bag - OOB). El estimado OOB de la tasa de error 

o la tasa de error de la predicción (Liaw y Wiener, 2002) que corresponde 

al error medio para cada observación calculado con las predicciones de los 
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árboles que no contuvieron dicha observación en su respectiva muestra 

Bootstrap (Hastie et al., 2009); así cómo, el promedio de las tasas de error 

por clase para cada modelo se obtuvieron de los datos de entrenamiento. 

Por otro lado, cada modelo fue evaluado con métricas de 

rendimiento sobre las predicciones realizadas empleando los datos de 

validación. Lo cual conllevó, en primer lugar, a la creación de matrices de 

confusión y a partir de esta tabulación cruzada de clases observadas y 

predichas que reflejó el rendimiento de la predicción, se obtuvo la tasa de 

verdaderos positivos (VP) o los puntos de presencia correctamente 

clasificados, la tasa de verdaderos negativos (VN) o las ausencias 

correctamente clasificadas, la tasa de falsos positivos (FP) o los puntos de 

ausencia incorrectamente clasificados como puntos de presencia y la tasa 

de falsos negativos (FN) o las presencias incorrectamente clasificados 

como puntos de ausencia. Las métricas de desempeño consideradas en este 

estudio fueron calculadas empleando dichos valores y las siguientes 

fórmulas: 

a. Sensibilidad = 
VP

VP + FN
 

b. Precisión = 
VP

VP + FP
 

c. Puntaje F1 = 
2 × Precisión × Sensibilidad

Precisión + Sensibilidad
 

d. Especificidad = 
VN

VN + FP
 

e. Exactitud = 
VP + VN

VP + VN + FP + FN
 

f. Tasa de error de los positivos = 
FP

FP + VP
 

g. Tasa de error de los negativos = 
FN

FN + VN
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h. Tasa de falsos positivos = 
FP

FP + VN
 = 1 - Especificidad 

La sensibilidad correspondió a las presencias correctamente 

clasificadas; la precisión, a la correcta clasificación del total de 

observaciones clasificadas como presencias; el puntaje F1, a la media 

harmónica de la precisión y la sensibilidad; la especificidad, a las ausencias 

correctamente clasificadas y la exactitud, al total de observaciones 

correctamente clasificadas. Entretanto, el Área Bajo la Curva (AUC) ROC 

(Característica Operativa del Receptor) de cada modelo fue calculada con 

las correspondientes tasas de verdaderos positivos (sensibilidad) y falsos 

positivos (inversa de la especificidad). El valor AUC-ROC correspondió a 

la probabilidad de que el modelo de clasificación obtenga una puntuación 

mayor para una presencia extraída al azar que para una ausencia extraída 

al azar (Sing et al., 2005). Por otro lado, el AUC-ROC para un clasificador 

aleatorio toma el valor de 0.5. Se prefirieron los valores más altos para 

todas las métricas consideradas en la comparación de modelos. 

El orden de las métricas de rendimiento de interés respondió 

principalmente, a la correcta predicción de las presencias; así como, al 

costo asociado a los falsos negativos y a los falsos positivos. De modo que, 

la sensibilidad fue la métrica más relevante para la evaluación de los 

modelos, seguida de la precisión, el puntaje F1, la especificidad, la 

exactitud, el valor AUC-ROC y el estimado OOB de la tasa de error. Con 

el objetivo de comparar los modelos ajustados y seleccionar de entre ellos 

a los cinco mejores, se aplicaron análisis de compensaciones para las 
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métricas de rendimiento promediadas de cinco iteraciones de Validación 

Cruzada de cada modelo siguiendo este orden. 

3.7.2.2 Importancia de los factores empleados en la clasificación RF 

Para evaluar la influencia relativa de los factores determinantes en 

la ocurrencia de los incendios, se reportó la importancia de las variables 

como la disminución media de la exactitud en la predicción de la variable 

respuesta que resultó cuando una variable determinada se permutó en el 

modelo (diferencias del estimado OOB de la tasa de error promediadas en 

todos los árboles). De esta manera, mediante la disminución media de la 

exactitud se estableció el orden de importancia general a partir del orden 

de eliminación o la permanencia de una determinada variable a lo largo del 

proceso de selección RFE. Mientras que, el orden de importancia de las 

variables que conformaron el modelo final se sustentó en el promedio de 

los valores normalizados de importancia de permutación de 100 

iteraciones de Validación Cruzada. 

3.7.2.3 Selección del mejor modelo de clasificación RF 

De acuerdo con el orden de importancia de las variables 

explicativas, la selección de modelos de clasificación RF fue dividida en 

dos grupos: modelos de clasificación con variables de ruido y modelos de 

clasificación sin variables de ruido, tomando en cuenta como umbral la 

última variable de importancia no correlacionada con la subsiguiente (en 

orden creciente de importancia, como control de la multicolinealidad del 

método RFE), comprendiendo el subconjunto de variables más 

informativo y parsimonioso. 
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Una vez dividida la selección, el mejor modelo de clasificación RF 

fue seleccionado del grupo de modelos sin variables de ruido mediante un 

análisis de compensación, acorde al orden de las métricas de rendimiento 

de interés de cada modelo y en correspondencia con alguno de los cinco 

mejores modelos del análisis de compensación general. Asimismo, 

mediante el apilamiento de las imágenes ráster correspondientes a las 

variables que conformaron el modelo final y la predicción espacial a partir 

de las imágenes apiladas y el modelo, se creó un mapa de probabilidad de 

ocurrencia con los valores predichos resultantes. Adicionalmente, se 

clasificaron las zonas de riesgo utilizando los siguientes rangos de 

probabilidad de ocurrencia: 0 a 0.25 (bajo riesgo), 0.25 a 0.50 (riesgo 

moderado), 0.50 a 0.75 (alto riesgo) y 0.75 a 1 (muy alto riesgo). 

3.7.3 Modelado Lineal Generalizado (GLM) 

Se construyeron modelos lineales generalizados (Generalized Linear 

Models o GLMs) binomiales para el modelado de la ocurrencia de incendios, 

debido a que manejan bien relaciones no lineales entre una variable respuesta y 

variables explicativas o predictoras. Además, a partir de ellos también se pudo 

identificar la importancia de estas variables en la ocurrencia de incendios. 

Al igual que la clasificación anterior, la clasificación GLM binomial 

consistió en la creación de un nuevo marco de datos con variables seleccionadas 

y su subsiguiente partición, en datos de entrenamiento (80 %) y datos de 

validación (20 %) (Validación Cruzada de cinco iteraciones). Luego, en el 

modelado polinomial de segundo orden se trabajó con los datos de entrenamiento. 

Para el modelado lineal generalizado se consideró una distribución del error o 
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distribución de probabilidad binomial, con función de enlace logit. Seguidamente, 

se determinó el orden de importancia de las variables que conformaron el modelo. 

La evaluación del modelo fue realizada con estadísticas de evaluación y métricas 

de rendimiento sobre las predicciones realizadas empleando los datos de 

entrenamiento y los datos de validación. La selección de variables explicativas 

estuvo fundamentada en la evaluación de los modelos creados con todas las 

posibles combinaciones de variables explicativas (Hollander et al., 2013). 

Se construyeron modelos de referencia con la finalidad de establecer 

umbrales para la selección de modelos. En primer lugar, el modelo nulo como el 

umbral más bajo para la selección y que comprendió únicamente al intercepto (sin 

variables explicativas). Como segundo umbral, el modelo saturado, que estuvo 

conformado por todas las variables explicativas consideradas en el modelado. Así 

mismo, se consideró al GLM equivalente al modelo de clasificación Random 

Forest seleccionado (conformado por las mismas variables explicativas) para su 

correspondiente evaluación y análisis comparativo. Por último, se construyó un 

modelo conformado por todas las variables que mostraron una correlación 

significativa con la ocurrencia (correlación de Pearson, p < 0.05). 

En correspondencia con lo anterior, también fueron considerados los 

análisis de correlación de Pearson aplicados en la clasificación Random Forest 

para tener una visión general de la importancia de los factores y la selección de 

variables. Por otro lado, se calculó iterativamente los valores del VIF para todos 

los modelos creados con todas las posibles combinaciones de variables, con el fin 

de contrastar estos resultados con los resultados de las pruebas de 

multicolinealidad basados en el GVIF. 
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3.7.3.1 Evaluación de los GLMs 

Los modelos fueron evaluados empleando el 20 % de los datos y a 

través del método de Validación Cruzada. Asimismo, se calculó la Brecha 

de Generalización en base al valor AUC-ROC empleando de manera 

conjunta los datos de entrenamiento y los datos de validación en 

equivalencia al estimado OOB para cuantificar que tan bien generalizó 

cada modelo en la información no utilizada durante su entrenamiento. Esta 

métrica, comprendió la diferencia entre el desempeño (en base al AUC) 

empleando los datos de entrenamiento y el desempeño esperado 

empleando los datos de validación. Así mismo, se calcularon las tasas de 

error promedio para cada clase en base únicamente a los datos de 

entrenamiento (los valores bajos para estas métricas fueron preferidos en 

la comparación de modelos). En suma, se aplicaron estadísticas de 

evaluación; así como, métricas de rendimiento promediadas de cinco 

iteraciones para evaluar a cada uno de los modelos de la selección final. 

Las estadísticas de evaluación comprendieron al Criterio de 

Información de Akaike (Akaike Information Criterion o AIC) como 

medida de la calidad relativa; al Pseudo R2 ajustado de McFadden, 

equivalente al D2 ajustado en este modelado, como medida de bondad de 

ajuste y a los resultados de la prueba de multicolinealidad. Respecto a esta 

última, se tomó en cuenta si cada modelo contó o no con una baja 

multicolinealidad o baja correlación entre las variables que lo 

conformaron. En suma, si todas sus variables obtuvieron un valor para el 

GVIF menor a 5 (Fox y Monette, 1992; Lüdecke et al., 2019). 
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A su vez, los valores del Pseudo R2 (PR2) representaron la 

proporción de la variación en la ocurrencia de incendios (desviación del 

modelo nulo) explicada por cada modelo (Barbosa A.M., Brown J.A., 

Jimenez-Valverde A., Real R., 2016; Guisan y Zimmermann, 2000; 

McFadden, 1973). Para el ajuste de esta medida se tomaron en cuenta el 

número de observaciones y el número de parámetros (variables) para la 

posterior comparación (Weisberg, 2005). Teniendo en cuenta los valores 

de verosimilitud logarítmica, se calculó el AIC (Akaike, 1974) para 

comparar los modelos ajustados por máxima verosimilitud. En cuanto a la 

comparación de modelos, se prefirieron los valores más bajos y los más 

altos para el AIC y el Pseudo R2 ajustado, respectivamente. Se utilizaron 

las siguientes fórmulas para el cálculo de estas medidas y el ajuste de la 

primera: 

i. AIC = -2 × verosimilitud logarítmica + 2 × número de parámetros 

j. PR2 = 1 -  
Desv.  residual

Desv.  del modelo nulo
 = 

Desv.  del modelo nulo - Desv.  residual

Desv.  del modelo nulo
 

k. PR2 ajustado = 1 - (
observaciones - 1

observaciones - parámetros
)  × (1 - PR2) 

Por otro lado, las métricas de rendimiento consideradas para la 

evaluación de los GLMs binomiales fueron: la sensibilidad, la precisión, 

el puntaje F1, la especificidad, la exactitud, el valor AUC-ROC y la Brecha 

de Generalización. Estas fueron calculadas sobre las probabilidades 

predichas empleando los datos de validación (y de entrenamiento para el 

cálculo de la Brecha de Generalización) mediante la creación de matrices 

de confusión y las correspondientes tasas de verdaderos positivos, 

verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos. Así mismo, se 
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establecieron dos puntos de corte (umbrales de probabilidades) para el 

cálculo de las métricas: 0.5 (por defecto) y el Punto de Corte Óptimo 

(Optimal Operating Point u OOP) basado en el valor máximo de la 

exactitud. Para cada modelo fueron seleccionadas las métricas del punto 

de corte que evidenció el más alto valor para la sensibilidad. 

Con relación al orden de las estadísticas de evaluación para la 

selección del mejor GLM, se estableció a la baja multicolinealidad (GVIF 

< 5) como la medida más relevante, seguida del AIC y el Pseudo R2 de 

McFadden ajustado. Se contempló un orden semejante al considerado en 

la clasificación RF para las métricas de rendimiento de interés. Por lo tanto, 

en base a las métricas y priorizando la significancia de las variables 

explicativas de cada modelo, fue la sensibilidad la métrica más relevante, 

seguida de la precisión, el puntaje F1, la especificidad, la exactitud, el valor 

AUC-ROC y la Brecha de Generalización. Con el objetivo de comparar 

los GLMs binomiales, se aplicaron análisis de compensaciones para las 

estadísticas de evaluación, las métricas de rendimiento (selección de los 

cinco mejores modelos) y la significancia de las variables, promediadas de 

cinco iteraciones de Validación Cruzada siguiendo las mencionadas 

secuencias. 

3.7.3.2 Importancia de los factores empleados en la clasificación 

GLM binomial 

Para evaluar la influencia relativa de los factores, se reportó la 

importancia de las variables explicativas consideradas en el modelado 

como la significancia (p < 0.05) de los coeficientes para cada uno de sus 
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términos (lineales y cuadráticos), y que estuvo también representada por 

los valores absolutos del estadístico z; así como, la contribución de cada 

una a la reducción de la desviación de la variable respuesta y su 

contribución condicional promedio al Pseudo R2. En consecuencia, se 

establecieron tres jerarquías de importancia generales para las variables 

explicativas: a partir de la prueba de Wald, el análisis de desviaciones 

(prueba χ2) (que compara secuencialmente una versión más simple del 

modelo con una más compleja al añadir una variable a la vez) y el Análisis 

de Dominancia General del modelo saturado. Las mismas que fueron 

aplicadas para el GLM binomial seleccionado. 

3.7.3.3 Selección del mejor GLM binomial 

De todos los modelos construidos con todas las posibles 

combinaciones de variables se seleccionaron, para cada grupo de 

combinaciones, aquellos modelos que evidenciaron una baja correlación 

entre sus variables, correspondiente al promedio de cinco iteraciones de 

Validación Cruzada de los resultados de la prueba de multicolinealidad 

basada en el GVIF (< 5). Así mismo, entre estos últimos, se seleccionó al 

subconjunto de modelos que no superó el umbral del AIC del modelo 

saturado (las medidas de calidad relativa también fueron promediadas de 

cinco iteraciones). A partir de esta nueva selección, se evaluaron primero 

los modelos más parsimoniosos, seguidamente de aquellos con el menor 

valor AIC dentro de cada grupo de combinaciones. 

La significancia general de cada modelo seleccionado fue evaluada 

mediante una Prueba de Razón de Verosimilitud en contraste con el 
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modelo nulo. Los modelos significativos fueron comparados entre sí con 

las mismas pruebas con el fin de evidenciar diferencias significativas en 

su capacidad para explicar la desviación en la ocurrencia (análisis de 

desviaciones). Concretamente, fueron considerados únicamente los 

valores p de las comparaciones por pares (pruebas χ2) de los GLMs 

anidados de la selección, para evaluar comparativamente la bondad de 

ajuste y la parsimonia de los modelos. 

En consecuencia, el mejor GLM binomial fue seleccionado 

conforme a los resultados de estas pruebas y a los resultados de los análisis 

de compensaciones. Correspondiendo, de esta manera, al modelo que tuvo 

una capacidad significativa para explicar la desviación en la ocurrencia, 

diferente a los demás modelos y con las mejores métricas de rendimiento 

entre el conjunto de modelos que estuvieron conformados únicamente por 

variables explicativas relevantes (significativas en la prueba χ2 y la prueba 

de Wald).  

Se calcularon puntos de inflexión para aquellas variables del 

modelo que contaron con coeficientes significativos en relación a sus 

términos cuadráticos. Así mismo, fueron exponenciadas las probabilidades 

logarítmicas correspondientes a los términos lineales (xi) y cuadráticos 

(xi
2); es decir, se exponenciaron los coeficientes estimados de todas las 

variables explicativas incluidas en el modelo seleccionado. Para dicha 

conversión y el cálculo de los puntos de inflexión se emplearon las 

siguientes fórmulas: 
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l. Probabilidades del xi = 100 × [1 - (e
(logit del xi))] 

m. Probabilidades del xi
2 = 100

2 × [1 - (e
(logit del xi

2))] 

n. Punto de inflexión = 
- (logit del xi)

(2 ×  logit del xi
2)

 

Análogamente a la clasificación Random Forest, se creó un mapa 

de probabilidad de ocurrencia de incendios a partir del GLM binomial 

seleccionado. Así mismo, se realizó la correspondiente clasificación 

espacial de la probabilidad en zonas de riesgo. Por último, la selección del 

modelo final para modelar la ocurrencia de incendios estuvo sustentada en 

un análisis de compensación entre el GLM binomial seleccionado, el 

modelo clasificación Random Forest seleccionado y su GLM binomial 

equivalente. 

3.8 MODELADO Y EVALUACIÓN DE LOS MODELOS DE EXTENSIÓN DE 

INCENDIOS 

3.8.1 Base de datos 

Debido a que la extensión de los incendios (variable respuesta), tuvo 

naturalmente una distribución continua, se optó por el modelado lineal 

generalizado considerando la familia de distribución gaussiana y la función de 

enlace log (Cardille et al., 2001; Harris y Taylor, 2017; Kim et al., 2019). A partir 

de los GLMs también se pudo identificar la importancia de los factores en la 

extensión de los incendios. La base de datos para el modelado estuvo compuesta 

por 23 variables explicativas (Tabla 4): cuatro variables bioclimáticas, siete 

variables topográficas, ocho variables de vegetación, una variable de 

combustibilidad y tres variables antrópicas (Tabla 1). Ninguna fue normalizada 
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previamente al modelado. Los datos espaciales en formato shapefile (polígonos 

corregidos) correspondientes a los 23 incendios identificados, delimitados y 

evaluados en 2023 fueron añadidos a la interfaz del Software R, donde se realizó 

el modelado. 

En primer lugar, se establecieron áreas de influencia (buffers) de 100 

metros alrededor de cada polígono. Seguidamente, se apilaron las imágenes ráster 

correspondientes a las 14 variables explicativas previamente consideradas en el 

modelado de la ocurrencia. Luego, se extrajeron los valores de las celdas ráster 

donde se superpusieron los polígonos modificados o las extensiones de los 

incendios. Con los valores resultantes y la codificación de los incendios se creó 

un marco de datos, a partir del cual se agruparon y promediaron los valores de 

cada variable propios de cada incendio evaluado. Posterior a ello, se incorporaron 

al marco los valores de la extensión y de las nueve variables restantes: los valores 

de la intensidad del pastoreo, los porcentajes de las coberturas, los valores de la 

altura de la vegetación y de la materia seca (carga de combustible). En base al 

marco resultante, se realizó la descripción estadística de los datos obtenidos. 

3.8.2 Modelado Lineal Generalizado (GLM) 

Al igual que los modelados previos, el modelado lineal generalizado de la 

extensión de incendios se efectuó sobre un nuevo marco de datos conformado por 

variables seleccionadas. Seguidamente, se determinó el orden de importancia de 

las variables que conformaron a cada modelo y fueron evaluados con estadísticas 

de evaluación. Para la construcción de los GLMs gaussianos se empleó la base de 

datos completa. No se realizó la partición de los datos, ni se aplicó la técnica de 

Validación Cruzada por el reducido número de observaciones de la variable de 
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respuesta (la extensión de los incendios evaluados en 2023). Por otro lado, se 

construyeron modelos de referencia con la finalidad de establecer umbrales para 

la selección de modelos. En primer lugar, el modelo nulo como el umbral más 

bajo y como segundo umbral, el modelo saturado. 

A razón de que la base de datos contó con un gran número de variables 

explicativas, se consideró en primer lugar y en semejanza con el modelado de la 

ocurrencia, un análisis de correlación de Pearson entre las variables explicativas 

y la variable continua de respuesta. A partir del cual, se estableció un orden 

preliminar de la importancia de los factores por significancia (p < 0.05 o aquellas 

que mantuvieron una correlación con la extensión mayor a 0.15). Asimismo, se 

aplicó el mismo análisis para evidenciar la multicolinealidad en el conjunto de 

variables explicativas (grupos de alta correlación: mayor o igual a 0.6) y 

adicionalmente, se calcularon los valores del VIF para cada una de ellas (Naimi 

et al., 2014). 

La selección de variables explicativas estuvo fundamentada en la 

evaluación de los modelos creados con todas las posibles combinaciones de 

variables (Whittingham et al., 2006), en los resultados de los análisis de 

correlación, en los resultados de las pruebas de multicolinealidad basadas en el 

VIF y en el método Backward para la selección de variables. La eliminación 

Backward o eliminación por retroceso, como parte del proceso (o regresión) 

Stepwise (paso a paso), consistió en la remoción sucesiva de variables no 

significativas o menos relevantes para el modelado a través de un algoritmo 

partiendo del modelo saturado (o un modelo completo) y en base a la disminución 

del AIC (Narisetty, 2020). De este modo, se construyeron y evaluaron diversos 
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GLMs gaussianos aplicando uno o más de estos métodos de selección de variables 

explicativas de manera conjunta o sucesiva. 

3.8.2.1 Evaluación de los GLMs 

Los modelos fueron evaluados aplicando estadísticas de evaluación 

y empleando la base de datos completa. Las estadísticas comprendieron al 

AIC como medida de la calidad relativa, al Pseudo R2 ajustado de Cox y 

Snell equivalente al Pseudo R2 ajustado de máxima verosimilitud en este 

modelado, como medida de bondad de ajuste y a los resultados de la prueba 

de multicolinealidad basada en el GVIF (< 5). Los valores del Pseudo R2 

(PR2) representaron, en este modelado, la proporción de la variación en la 

extensión de los incendios (desviación del modelo nulo) explicada por 

cada modelo construido (Cox y Snell, 1989). Para el ajuste de esta medida 

también se consideraron el número de observaciones y el número de 

parámetros (variables). 

Juntamente con los valores para el AIC, se utilizaron los valores 

del Pseudo R2 para la comparación de GLMs gaussianos, prefiriendo los 

valores más bajos y los más altos respectivamente. Así mismo, se 

estableció a la baja multicolinealidad (GVIF < 5) como la medida de 

evaluación más relevante, seguida del AIC y el Pseudo R2 de Cox y Snell 

ajustado. Siguiendo este orden y tomando en cuenta la parsimonia, se 

aplicó un análisis de compensación para la selección de modelos y la 

elección del modelo final. Se compararon las medidas de bondad de ajuste 

y de calidad relativa de cada modelo con las medidas del modelo nulo y el 

modelo saturado. 
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3.8.2.2 Importancia de los factores empleados en la regresión GLM 

gaussiana 

Para evaluar la influencia relativa de los factores determinantes en 

la extensión de los incendios, se reportó la importancia de las variables 

explicativas como la significancia (p < 0.05) de sus coeficientes estimados, 

y que estuvo también representada por los valores absolutos del estadístico 

t; así como, la contribución de cada una a la reducción de la desviación de 

la variable respuesta y su contribución condicional promedio al Pseudo R2. 

Por consiguiente, se establecieron tres jerarquías de importancia para las 

variables explicativas que conformaron el GLM seleccionado, a partir de 

la prueba de Wald, el análisis de desviaciones (prueba F) y el Análisis de 

Dominancia General. 

3.8.2.3 Selección del mejor GLM gaussiano 

De todos los modelos construidos con todas las posibles 

combinaciones de variables se seleccionó al modelo que evidenció una 

baja correlación entre sus variables, conforme a los resultados de la prueba 

de multicolinealidad basada en el GVIF (< 5) y que además, contó con el 

menor valor para el AIC. Formaron parte de la selección final, los modelos 

conformados por variables que guardaron una correlación mayor a 0.15 o 

significativa (p < 0.05) con la extensión, por variables que guardaron una 

correlación entre sí menor a 0.6 y/o por subconjuntos de variables que 

evidenciaron únicamente valores para el VIF menores a 5. Además, se 

incluyó al mejor modelo resultante de todas las combinaciones de 

variables, junto con los modelos resultantes del método Backward. 
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La significancia general de cada modelo seleccionado fue evaluada 

mediante una Prueba de Razón de Verosimilitud en contraste con el 

modelo nulo (análisis de desviaciones). Los modelos fueron comparados 

entre sí con las mismas pruebas con el fin de evidenciar diferencias 

significativas en su capacidad para explicar la desviación en la extensión. 

En concreto, solo fueron considerados los valores p de las comparaciones 

por pares (pruebas F incrementales) de los GLMs anidados de la selección. 

Consecutivamente, el mejor GLM gaussiano para modelar la 

extensión de los incendios fue seleccionado conforme a los resultados de 

estas pruebas y a los resultados del análisis de compensación. 

Representando, de este modo, al modelo que tuvo una capacidad 

significativa para explicar la desviación en la extensión, diferente a los 

demás modelos y con las mejores estadísticas de evaluación. Además, el 

modelo estuvo conformado únicamente por variables explicativas 

relevantes (significativas en prueba de Wald). Las extensiones medias 

logarítmicamente transformadas correspondientes a los términos lineales 

(xi) fueron exponenciadas; en otras palabras, se exponenciaron los 

coeficientes estimados de todas las variables explicativas que conformaron 

el GLM seleccionado, en semejanza a la conversión aplicada en el 

modelado de la ocurrencia de incendios.
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CAPÍTULO IV 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1 IDENTIFICACIÓN DE LOS FACTORES CLIMÁTICOS, 

TOPOGRÁFICOS Y ANTRÓPICOS QUE DETERMINAN LA 

OCURRENCIA DE INCENDIOS EN PASTIZALES ALTOANDINOS DEL 

DEPARTAMENTO DE PUNO 

La base de datos para el modelado de la ocurrencia de incendios comprendió un 

total 2530 observaciones, con 14 variables explicativas y la variable binaria de respuesta 

relacionada con la ocurrencia de incendios (presencia/ausencia) (Tabla 5). La descripción 

estadística de los datos evidencia en líneas generales que las ubicaciones donde se 

suscitaron los incendios suelen tener temperaturas máximas ligeramente mayores frente 

a las ubicaciones donde no ocurrieron incendios; así como, una mayor Frecuencia 

Acumulada de Días Secos y Calurosos, una mayor tasa de evapotranspiración potencial 

y una menor elevación. Además, se ubicaron en colinas con mayor pendiente, con suelos 

menos húmedos, con menor cobertura vegetal verde, menos distanciados a redes viales y 

más distanciados a centros poblados.  
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Tabla 5  

Resumen de los datos recopilados para el modelado de la ocurrencia de los incendios 

en pastizales altoandinos en el departamento de Puno (provincias de Melgar, Azángaro 

y Lampa) para el periodo 2017 - 2023 

Presencia de incendios Ausencia de incendios 

N° Abrev. Prom. DE Mín. Máx. N° Abrev. Prom. DE Mín. Máx. 

1 TMAX 16.10 0.61 13.88 17.07 1 TMAX 15.76 0.88 12.72 17.07 

2 DDF 74 16 42 112 2 DDF 72 18 40 110 

3 HDF 52 30 0 138 3 HDF 42 34 0 138 

4 EVAP 57.79 3.34 43.64 63.78 4 EVAP 55.75 5.26 42.77 63.98 

5 SLOPE 15.58 8.74 0.67 50.07 5 SLOPE 12.25 8.61 0.07 42.67 

6 ASPECT 176.46 93.33 4.62 356.30 6 ASPECT 179.82 95.10 4.12 357.33 

7 DEM 4229.2 195.8 3818.7 4995.6 7 DEM 4302.3 340.4 3813.9 5185.6 

8 TWI 7.46 2.67 3.70 19.15 8 TWI 8.37 3.17 3.66 19.54 

9 TPI500 0.26 1.00 -2.47 4.29 9 TPI500 0.04 0.89 -4.39 4.28 

10 TPI1000 0.31 0.97 -2.37 4.18 10 TPI1000 0.04 0.88 -4.08 3.59 

11 TPI2000 0.30 0.94 -2.31 4.33 11 TPI2000 0.04 0.87 -3.20 3.69 

12 SAVI 0.16 0.03 0.10 0.34 12 SAVI 0.17 0.04 0.06 0.40 

13 CAMINOS 5162 4008 0 30232 13 CAMINOS 6221 6080 0 38679 

14 CP 1079.3 646.0 2.6 4515.6 14 CP 1077.4 728.0 29.5 6402.2 

Nota: Las unidades de las variables explicativas: TMAX (°C), DDF (días), HDF (días), EVAP (mm/día), 

SLOPE (°), ASPECT (°), DEM (m s.n.m.), SAVI [-1, 1], Caminos (m), CP (m). Los datos corresponden a 

las 2530 observaciones entre presencias y ausencias. 

4.1.1 Modelado de Clasificación Random Forest (RF) 

El modelo saturado (m1), los 13 modelos resultantes de la Eliminación 

Recursiva de Variables (método RFE para la selección de variables), además de 

un modelo base (m15) (modelo saturado con ntree: 1 y mtry: 1) comprendieron la 

selección final de modelos de clasificación RF para modelar la ocurrencia de 

incendios en el periodo 2017 - 2023 (Tabla 6). De la selección, se evidencia que 

los hiperparámetros ajustados varían en función de las características propias de 

la combinación de variables de cada modelo: número, estabilidad en el orden de 

importancia y posible correlación entre ellas.  
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Tabla 6  

Variables explicativas e hiperparámetros ajustados empleados en los modelos 

de clasificación Random Forest para modelar la ocurrencia de incendios 

N° 

Var. 
Cod. Nombre 

Variables explicativas Hiperparámetros 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 ntree mtry nodesize 

14 m1 RFE-0 x x x x x x x x x x x x x x 10000 9 8 

13 m2 RFE-1 x x x x x  x x x x x x x x 8000 12 10 

12 m3 RFE-2 x x x x   x x x x x x x x 2000 8 7 

11 m4 RFE-3 x x x x   x x x x x x x  8000 11 7 

10 m5 RFE-4 x x x x   x x x x x x   4000 10 7 

9 m6 RFE-5 x x x x   x  x x x x   8000 8 7 

8 m7 RFE-6 x x x x   x   x x x   2000 6 7 

7 m8 RFE-7 x x x x   x   x  x   2000 4 4 

6 m9 RFE-8 x x x x   x     x   2000 1 4 

5 m10 RFE-9 x  x x   x     x   500 2 4 

4 m11 RFE-10 x   x   x     x   10000 1 5 

3 m12 RFE-11 x   x   x        2000 1 4 

2 m13 RFE-12    x   x        500 2 4 

1 m14 RFE-13       x        500 1 5 

14 (m15) M. Base x x x x x x x x x x x x x x 1 1 1 

Nota: Las variables explicativas son: TMAX (1), DDF (2), HDF (3), EVAP (4), SLOPE (5), 

ASPECT (6), DEM (7), TWI (8), TPI500 (9), TPI1000 (10), TPI2000 (11), SAVI (12), Caminos 

(13), CP (14). 

Mediante un análisis de compensación (tradeoff) de las métricas de 

rendimiento promediadas para cada modelo (Tabla 7) se pudo evidenciar que los 

modelos m4, m5, m6, m7 y m8 fueron los que presentaron las mejores métricas y 

por lo tanto representan los mejores modelos de la selección para modelar la 

ocurrencia de incendios.  
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Tabla 7  

Métricas de rendimiento de la selección de modelos de clasificación Random 

Forest para modelar la ocurrencia de incendios 

Cod. SE Precisión F1 SP Exactitud AUC 
Error 

OOB 

m1 0.7784 0.7056 0.7399 0.6616 0.7212 0.7754 0.2791 

m2 0.7845 0.6921 0.7350 0.6576 0.7204 0.7756 0.2827 

m3 0.7726 0.6927 0.7299 0.6543 0.7131 0.7734 0.2728 

m4 0.7766 0.7206 0.7474 0.6769 0.7286 0.7853 0.2776 

m5 0.7828 0.7112 0.7449 0.6663 0.7257 0.7778 0.2791 

m6 0.7732 0.7018 0.7354 0.6722 0.7225 0.7853 0.2824 

m7 0.7708 0.7030 0.7347 0.6745 0.7223 0.7801 0.2770 

m8 0.7572 0.7116 0.7336 0.6837 0.7210 0.7808 0.2815 

m9 0.7724 0.6871 0.7269 0.6487 0.7101 0.7637 0.2826 

m10 0.7594 0.6802 0.7174 0.6558 0.7069 0.7704 0.2834 

m11 0.7621 0.6984 0.7286 0.6838 0.7172 0.7781 0.2879 

m12 0.7396 0.6959 0.7165 0.6668 0.7034 0.7500 0.3019 

m13 0.6970 0.6573 0.6762 0.6361 0.6663 0.7183 0.3443 

m14 0.6163 0.5873 0.6012 0.5924 0.6044 0.6582 0.4033 

(m15) 0.6215 0.6112 0.6156 0.6156 0.6186 0.6185 0.3965 

Nota: SE: Sensibilidad. F1: Puntaje F1. SP: Especificidad. AUC: Valor AUC-ROC. Error OOB: 

Estimado OOB de la tasa de error. Valores promediados a partir de cinco iteraciones de 

Validación Cruzada empleando los datos de validación. En negrita los mejores modelos. 

Conforme al análisis y el orden de las métricas de rendimiento de interés, 

el mejor modelo de la selección fue m4 con 77.66 % de sensibilidad (un 

incremento del 15.51 % frente al modelo base), 72.06 % de precisión (un 

incremento del 10.94 % frente al modelo base y del 1.5 % frente al modelo 

saturado), 74.74 % de puntaje F1 (un incremento del 13.18 % frente al modelo 

base y del 0.75 % frente al modelo saturado), 67.69 % de especificidad (un 

incremento del 6.13 % frente al modelo base y del 1.53 % frente al modelo 

saturado), 72.86 % de exactitud (un incremento del 11 % frente al modelo base y 

del 0.74 % frente al modelo saturado), un valor de AUC de 0.785 (un incremento 

de 0.285 frente a un clasificador aleatorio y de 0.01 frente al modelo saturado) y 

un error OOB de 27.76 % (una disminución del 11.89 % frente al modelo base y 

del 0.15 % frente al modelo saturado). 
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El segundo mejor modelo de la selección fue el modelo m5 con 78.28 % 

de sensibilidad (un incremento del 16.13 % frente al modelo base y del 0.44 % 

frente al modelo saturado), 71.12 % de precisión (un incremento del 10 % frente 

al modelo base y del 0.56 % frente al modelo saturado), 74.49 % de puntaje F1 

(un incremento del 12.93 % frente al modelo base y del 0.5 % frente al modelo 

saturado), 66.63 % de especificidad (un incremento del 5.07 % frente al modelo 

base y del 0.47 % frente al modelo saturado), 72.57 % de exactitud (un incremento 

del 10.71 % frente al modelo base y del 0.45 % frente al modelo saturado), un 

valor de AUC de 0.778 (un incremento de 0.278 frente a un clasificador aleatorio 

y de  0.003 frente al modelo saturado) y un error OOB de 27.91 % (una 

disminución del 11.74 % frente al modelo base). 

El tercer mejor modelo de la selección fue el modelo m6 con 77.32 % de 

sensibilidad (un incremento del 15.17 % frente al modelo base), 70.18 % de 

precisión (un incremento del 9.06 % frente al modelo base), 73.54 % de puntaje 

F1 (un incremento del 11.98 % frente al modelo base), 67.22 % de especificidad 

(un incremento del 5.66 % frente al modelo base y del 1.06 % frente al modelo 

saturado), 72.25 % de exactitud (un incremento del 10.39 % frente al modelo base 

y del 0.13 % frente al modelo saturado), un valor de AUC de 0.785 (un incremento 

de 0.285 frente a un clasificador aleatorio y de 0.01 frente al modelo saturado) y 

un error OOB de 28.24 % (una disminución del 11.41 % frente al modelo base). 

El cuarto mejor modelo de la selección fue el modelo m7 con 77.08 % de 

sensibilidad (un incremento del 14.93 % frente al modelo base), 70.3 % de 

precisión (un incremento del 9.18 % frente al modelo base), 73.47 % de puntaje 

F1 (un incremento del 11.91 % frente al modelo base), 67.45 % de especificidad 

(un incremento del 5.89 % frente al modelo base y del 1.29 % frente al modelo 
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saturado), 72.23 % de exactitud (un incremento del 10.37 % frente al modelo base 

y del 0.11 % frente al modelo saturado), un valor de AUC de 0.78 (un incremento 

de 0.28 frente a un clasificador aleatorio y de  0.005 frente al modelo saturado) y 

un error OOB de 27.7 % (una disminución del 11.95 % frente al modelo base y 

del 0.21 % frente al modelo saturado). 

El quinto modelo de la selección fue el modelo m8 con 75.72 % de 

sensibilidad (un incremento del 13.57 % frente al modelo base), 71.16 % de 

precisión (un incremento del 10.04 % frente al modelo base y del 0.6 % frente al 

modelo saturado), 73.36 % de puntaje F1 (un incremento del 11.8 % frente al 

modelo base), 68.37 % de especificidad (un incremento del 6.81 % frente al 

modelo base y del 2.21 % frente al modelo saturado), 72.1 % de exactitud (un 

incremento del 10.24 % frente al modelo base), un valor de AUC de 0.781 (un 

incremento de 0.281 frente a un clasificador aleatorio y de 0.006 frente al modelo 

saturado) y un error OOB de 28.15 % (una disminución del 11.5 % frente al 

modelo base). 

A partir del método RFE se estableció el orden de importancia de todas las 

variables explicativas empleadas en el modelado de la ocurrencia de incendios 

(Tabla 8). La variable con el mayor valor de importancia de permutación, en base 

a la Disminución Media de la Exactitud (MDA), fue la elevación, seguida de la 

evapotranspiración potencial, la temperatura máxima, el Índice de Vegetación 

Ajustado al Suelo, la Frecuencia Acumulada de Días Calurosos, la Frecuencia 

Acumulada de Días Secos y el Índice de Posición Topográfica calculado a un radio 

de 1000 metros.  
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Tabla 8  

Orden de importancia de las variables explicativas de la base de datos completa 

empleada en el modelado de ocurrencia de incendios acorde al método RFE 

Imp. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 

Var. DEM EVAP TMAX SAVI HDF DDF TPI1000 TPI2000 TPI500 TWI CAMINOS CP SLOPE ASPECT 

Mod. m14 m13 m12 m11 m10 m9 m8 m7 m6 m5 m4 m3 m2 m1 

Nota: Debajo de cada variable, el modelo correspondiente en el cual fue identificada para ser 

eliminada. 

4.1.1.1 Selección del mejor modelo de clasificación Random Forest 

para modelar la ocurrencia de incendios en pastizales 

altoandinos en el departamento de Puno 

El Índice de Posición Topográfica calculado a un radio de 1000 m 

fue considerado como el umbral para la división de la selección de modelos 

de clasificación RF. Por lo tanto, el grupo de modelos de clasificación sin 

variables de ruido comprendió los modelos: m14, m13, m12, m11, m10, m9 

y m8. Conforme a ello, y considerando los cinco mejores modelos 

resultantes del análisis de compensación de las métricas de rendimiento de 

toda la selección de modelos de clasificación, se seleccionó al modelo m8 

como mejor modelo RF para modelar la ocurrencia de incendios. Este 

modelo se caracterizó por ser lo suficientemente informativo, por ser 

parsimonioso, con baja multicolinealidad, por considerar variables 

relevantes y por tener un buen rendimiento de predicción. Los detalles para 

la construcción del modelo seleccionado se presentan en la Tabla 9.  
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Tabla 9  

Detalles del modelo de clasificación Random Forest seleccionado para 

modelar la ocurrencia de incendios 

Datos del modelo Hiperparámetros 

Nombre/Código RFE-7/m8 ntree 2000 

Método de selección de variables RFE mtry 4 

Número de variables 7 nodesize 4 
Nota: RFE: Recursive Feature Elimination (Eliminación Recursiva de Variables). 

Para la construcción del modelo se consideraron siete variables: La 

elevación (DEM), la evapotranspiración potencial (EVAP), la temperatura 

máxima (TMAX), el Índice de Vegetación Ajustado al Suelo (SAVI), la 

Frecuencia Acumulada de Días Calurosos (HDF), la Frecuencia 

Acumulada de Días Secos (DDF) y el Índice de Posición Topográfica 

calculado a un radio de 1000 m (TPI1000). El ajuste de los 

hiperparámetros dio como resultado la selección de 2000 árboles (ntree) 

para la mantener la estabilidad en el orden de importancia de las variables, 

la selección aleatoria de cuatro de ellas en cada división (mtry) y la 

inclusión de al menos cuatro observaciones en cada nodo terminal 

(nodesize).  

Acorde al rendimiento de la predicción del modelo (Tabla 10), el 

promedio de 257 presencias (casos positivos observados) y 249 ausencias 

(casos negativos observados) reflejó el balanceo de la base de datos. Sin 

embargo, el clasificador se mostró ligeramente más sensible a predecir 

correctamente la clase mayoritaria, en este caso, las presencias. Lo que 

resultó en 195 puntos de presencia correctamente clasificados frente a 62 

incorrectamente clasificados y a 170 puntos de ausencia correctamente 

clasificados frente a 79 incorrectamente clasificados. No obstante, en los 
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resultados del promedio de las tasas de error por clase, el 31.47 % de las 

predicciones para las presencias y el 26.03 % de las predicciones para las 

ausencias fueron incorrectas. Por consiguiente, el valor de predicción para 

las presencias y para las ausencias fue de 68.53 %  y 73.97 %, 

respectivamente. 

Tabla 10  

Matriz de confusión y métricas de rendimiento del modelo de 

clasificación Random Forest seleccionado para modelar la ocurrencia 

de incendios 

Matriz de confusión Métricas de rendimiento 

Resultado Valor Métrica Valor 

Verdaderos positivos 195 Sensibilidad 0.7572000 

Verdaderos negativos 170 Precisión 0.7116167 

Falsos positivos 79 Puntaje F1 0.7336333 

Falsos negativos 62 Especificidad 0.6836667 

Tasas de error por clase Exactitud 0.7210000 

Tasa de error para la 

clase de positivos 
0.3147394 Valor AUC-ROC 0.7807872 

Tasa de error para la 

clase de negativos 
0.2603273 

Estimado OOB de 

la tasa de error 
0.2814559 

Nota: Los valores fueron promediados a partir de cinco iteraciones de Validación 

Cruzada empleando los datos de validación. 

Del total de presencias observadas, 75.72 % fueron correctamente 

clasificadas y del total de observaciones clasificadas como presencias 

71.16 % fueron correctas. El puntaje F1 del 73.36 % indica un buen y 

equilibrado desempeño, así como una alta sensibilidad y precisión. Del 

total de ausencias observadas, 68.37 % fueron correctamente clasificadas. 

En resumen, el modelo clasificó correctamente el 72.1 % del total de las 

observaciones.  El error de predicción del modelo, basado en el promedio 

del error OOB estimado en la distribución de los datos de entrenamiento, 



77 
 

fue de 28.15 %. El valor AUC del modelo (0.781) indicó un rendimiento 

mejor al de un clasificador aleatorio (Fig. 3).  

Figura 3  

Curva ROC del modelo de clasificación Random Forest seleccionado para 

modelar la ocurrencia de incendios 

 

Nota: La curva ROC del modelo se obtuvo promediando horizontalmente (Hogan y 

Adams, 2023) cinco curvas correspondientes a cinco iteraciones de Validación Cruzada, 

empleando los datos de validación. El área sombreada representa la Desviación Estándar 

de la curva promedio y la línea punteada, la línea de referencia de una clasificación 

aleatoria. El promedio de los valores AUC de las iteraciones: 0.7858487 y el valor AUC 

estimado de la curva promediada: 0.7152158.  

El orden de importancia de las variables empleadas en el modelo 

seleccionado (Tabla 11), construido con los valores de importancia de 

permutación promediados de 100 iteraciones de Validación Cruzada, 
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guardó relación con el orden de importancia de la base de datos completa 

(Tabla 8). En ambos, se destacó la importancia de la elevación en la 

predicción de la ocurrencia de incendios. Si esta variable no hubiese sido 

considerada en los modelos de clasificación, el error de predicción (basado 

en el error OOB estimado) se habría incrementado considerablemente.  

Tabla 11  

Orden y valores de importancia de las variables consideradas en el 

modelo de clasificación Random Forest seleccionado para modelar la 

ocurrencia de incendios 

Variable 

explicativa 

Orden de 

importancia 

Valor de 

importancia 

Desviación 

Estándar 

DEM 1 164.441895 6.983085 

EVAP 2 74.045625 4.482958 

TMAX 3 66.410421 3.880918 

SAVI 4 60.035021 6.220447 

HDF 5 48.651613 3.134696 

DDF 6 42.309871 4.174769 

TPI1000 7 31.885361 4.236749 

Nota: Como medida de importancia se empleó la Disminución Media de la Exactitud 

(MDA). Los valores normalizados fueron promediados a partir de 100 iteraciones de 

Validación Cruzada empleando los datos de entrenamiento. 

De esta manera, la variable explicativa más importante en el 

modelo seleccionado corresponde a una variable topográfica, con un MDA 

de 164.44  6.98. Todas las bioclimáticas fueron consideradas en la 

construcción del modelo seleccionado. Dos de ellas, la evapotranspiración 

potencial y la temperatura máxima (con un MDA de 74.05  4.48 y 66.41 

 3.88 respectivamente) emergieron como variables de segundo orden de 

importancia en el modelo, seguidas de la única variable de vegetación 

considerada en el modelado de la ocurrencia de incendios, el Índice de 
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Vegetación Ajustado al Suelo con un MDA de 60.04  6.22. Las dos 

variables bioclimáticas restantes, la Frecuencia Acumulada de Días 

Calurosos y la Frecuencia Acumulada de Días Secos, tomaron el cuarto 

orden de importancia con valores de MDA de 48.65  3.13 y 42.31  4.17 

respectivamente. Finalmente, la última variable de importancia en el 

modelo correspondió a otra variable topográfica, el Índice de Posición 

Topográfica calculado a un radio de 1000 m con un MDA de 31.89  4.24 

(Fig. 4). 

Figura 4  

Gráfico de importancia de las variables consideradas en el modelo de 

clasificación Random Forest seleccionado para modelar la ocurrencia 

de incendios 

 
Nota: Las barras indican la importancia relativa de cada variable mediante la MDA 

promediada a partir de 100 iteraciones de Validación Cruzada empleando los datos de 

entrenamiento. Los diagramas de caja muestran la distribución de las iteraciones.  

Por el método de selección de variables, todas aquellas variables 

empleadas en la construcción del modelo seleccionado contribuyeron en 

el rendimiento de la predicción de la ocurrencia de incendios 
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disminuyendo el error de predicción (error OOB estimado) e 

incrementando la exactitud del modelo. 

El orden de importancia de las variables del modelo seleccionado 

no se amoldó a los resultados de la prueba de correlación de Pearson entre 

las variables explicativas y la ocurrencia. No obstante, todas las variables 

consideradas en el modelo guardaron una correlación significativa con la 

variable binaria de respuesta. Por otro lado, el modelo difirió de los 

resultados de la correlación aplicada entre las variables explicativas (la 

evapotranspiración potencial, la temperatura máxima y la frecuencia 

acumulada de días calurosos estuvieron altamente correlacionadas acorde 

a dicha prueba). De igual forma, las variables del modelo final no se 

ajustaron al análisis de multicolinealidad basado en el VIF (la temperatura 

máxima y la evapotranspiración evidenciaron valores para el VIF mayores 

a 5). En consecuencia, las correlaciones de Pearson y el análisis de 

multicolinealidad basado en el VIF no resultaron las pruebas más idóneas 

para la selección de variables en este estudio debido a que no reflejaron los 

resultados favorables del resto de pruebas aplicadas para el modelado de 

la ocurrencia. 

De acuerdo con el INDECI, los incendios en el país son más 

comunes en los meses de ausencia de lluvia (julio a diciembre) (INDECI, 

2022) y en los pastizales altoandinos en la estación seca (julio a 

septiembre), correspondiente con la frecuencia acumulada de días secos 

(DDF) al incrementarse el número de incendios con la disminución de la 

precipitación desde la estación húmeda (Oliveras et al., 2014). Así mismo, 

con las tendencias de incendios en la región altoandina (Román-Cuesta 
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et al., 2014) relacionadas con la periodicidad anual de la precipitación: un 

incremento en las precipitaciones previo a las temporadas más altas de 

incendios, seguido de períodos de sequía y temperaturas bajas inusuales 

(patrón característico de los pastizales por su vegetación que responde a 

corto plazo a los cambios en el clima). Sin embargo, los incendios no solo 

ocurren en la estación seca debido a la naturaleza estacional del clima 

regional; sino también, a razón de creencias culturales y religiosas 

(posibles factores antropogénicos directos) (Oliveras et al., 2014). 

La probabilidad de ocurrencia de incendios estuvo en un rango de 

0.0055 a 1. En el mapa de probabilidad (Fig. 5), esta guardó una buena 

correlación con los incendios pasados correspondientes al periodo 2017 – 

2023. De los 1265 puntos de presencia considerados en el modelado, 618 

(48.85 %) se ubicaron en zonas de muy alta probabilidad de ocurrencia de 

incendios (0.75 - 1), 429 (33.91 %) en zonas de alta probabilidad (0.50 – 

0.75), 173 (13.68 %) en zonas de moderada probabilidad (0.25 – 0.50) y 

45 (3.56 %) en zonas de baja probabilidad (0.01 – 0.25) (Fig. 6). En total, 

el 82.77 % de los puntos de presencia se ubicaron en zonas de alta y muy 

alta probabilidad de ocurrencia de incendios, lo cual indica una muy alta 

confiabilidad para el modelo RF seleccionado. El 11.53 % del área de 

estudió (2001.40 km2) comprendió zonas de muy alto riesgo de incendios, 

las zonas de alto riesgo cubrieron el 23.48 % del área (4074.87 km2), las 

de riesgo moderado el 23.95 % (4156.79 km2) y las de bajo riesgo el 41.02 

% (7120.02 km2). 

El mapa mostró una clara diferenciación geográfica en la 

distribución espacial de la probabilidad de riesgo de incendios en las 
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provincias de estudio (Fig. 6). Zonas de muy alta probabilidad se 

encontraron ubicadas en las tres provincias de estudio. Los incendios 

ocurrieron principalmente en el centro, sur y suroeste de la provincia de 

Melgar; en el noreste y sureste de la provincia de Lampa y tuvieron una 

distribución irregular en la provincia de Azángaro (Fig. 5). 

La predicción espacial del modelo RF seleccionado (Tabla A.1) 

reveló que los distritos con mayor porcentaje de su superficie representado 

por zonas de muy alto riesgo de incendios fueron: Llalli (32.47 %), Cupi 

(32.09 %) y Ayaviri (25.08 %) en la provincia de Melgar; Chupa (26.18 

%) en la provincia de Azángaro y Lampa (23.47 %) en la provincia de 

Lampa. En cambio, los distritos con mayor extensión de zonas de muy alto 

riesgo de incendios fueron: Ayaviri (255.08 km2), Santa Rosa (154.06 km2) 

y Macari (153.66 km2) en la provincia de Melgar; así como, Lampa 

(155.03 km2) y Santa Lucía (152.33 km2) en la provincia de Lampa.  

Por otro lado, aquellos con mayor porcentaje de su superficie 

representado por zonas de alto riesgo de incendios fueron: Llalli (48.11 %) 

y Cupi (36.80 %) en la provincia de Melgar; San José (44.04 %), San 

Antón (43.65 %) y Muñani (37.40 %) en la provincia de Azángaro y Pucará 

(36.05 %) en la provincia de Lampa. Asimismo, los distritos con mayor 

extensión de zonas de alto riesgo de incendios fueron: Nuñoa (389.91 

km2), Ayaviri (311.03 km2) y Santa Rosa (264.09 km2) en la provincia de 

Melgar; así como, Muñani (293.10 km2) y Azángaro (254.60 km2) en la 

provincia de Azángaro. 
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Las zonas de muy alta probabilidad de ocurrencia se caracterizaron 

por estar en un rango de elevación de 3889.66 a 4770.11 m s.n.m., también 

por poseer tasas de evapotranspiración potencial de 48.17 a 64.06 mm/día, 

temperaturas máximas de 13.88 a 17.08 °C, valores del Índice de 

Vegetación Ajustado al Suelo de 0.10 a 0.24, Frecuencias Acumuladas de 

Días Calurosos de 0 a 138 días, Frecuencias Acumuladas de Días Secos de 

42 a 113 días y valores del Índice de Posición Topográfica (calculado a un 

radio de 1000 m) entre -3.12 y 4.18. Mientras que, las zonas de alta 

probabilidad de ocurrencia se caracterizaron por ubicarse en un rango más 

amplio de elevación, de 3816.78 a 5135.17 m s.n.m.; por poseer menores 

tasas de evapotranspiración potencial (43.63 a 64.08 mm/día), 

temperaturas máximas ligeramente inferiores (13.73 a 17.08 °C); un rango 

más amplio de valores para el Índice de Vegetación Ajustado al Suelo (-

0.004 a 0.35) y para el Índice de Posición Topográfica calculado a un radio 

de 1000 m (-3.82 a 4.22). No obstante, las Frecuencias Acumuladas de 

Días Calurosos y Días Secos fueron casi idénticas (de 0 a 139 días y de 42 

a 113 días, respectivamente).  
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Figura 5  

Mapa de probabilidad de ocurrencia de incendios basado en el modelo 

de clasificación Random Forest seleccionado 

 

Nota: En el mapa se muestran superpuestos los puntos de ocurrencia de incendios 

registrados en el periodo 2017 – 2023 que fueron empleados en el modelado. Fuente 

satelital: Esri.  
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Figura 6  

Mapa del nivel de riesgo de incendios basado en el modelo de 

clasificación Random Forest seleccionado 

 

Nota: El mapa muestra la clasificación de los valores de probabilidad del modelo RF en 

zonas de riesgo de incendios: muy alto (0.75 – 1.00), alto (0.50 – 0.75), moderado (0.25 

– 0.50) y bajo (0.01 – 0.25). Fuente satelital: Esri.  
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4.1.2 Modelado Lineal Generalizado (GLM) 

La selección final de modelos lineales generalizados binomiales para 

modelar la ocurrencia de incendios en el periodo 2017 - 2023 (Tabla 12) 

comprendió: al modelo saturado (m1), al modelo nulo (m2), al modelo construido 

con todas las variables que guardaron una alta correlación con la variable binaria 

de respuesta (Correlación de Pearson, p < 0.05) (m3), al modelo construido con 

las variables explicativas del modelo Random Forest (m4) y los mejores 15 

modelos del total de 16383 creados con todas las posibles combinaciones de 

variables explicativas. 

Tabla 12  

Variables explicativas empleadas en los GLMs binomiales seleccionados para 

modelar la ocurrencia de incendios 

N° 

Var. 
Cod. Nombre 

Variables explicativas Todas las var. son sig. 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 > Chi (χ) >|z| 

14 (m1) Saturado x x x x x x x x x x x x x x No No 

0 (m2) Nulo               - - 

4 m5 m4-243 x      x   x  x   Sí Sí 

5 m6 m5-462 x   x   x   x  x   Sí Sí 

8 m88 m8-1582 x   x   x x  x  x x x No No 

8 m89 m8-1546 x   x  x x   x  x x x No No 

8 m90 m8-1490 x   x x  x   x  x x x No No 

8 m91 m8-1527 x   x  x x x  x  x  x No No 

8 m92 m8-1471 x   x x  x x  x  x  x No No 

7 m10 m7-1465 x   x   x x  x  x  x No No 

7 m11 m7-1484 x   x   x   x  x x x No No 

7 m12 m7-1340 x   x x  x   x  x  x No No 

7 m13 m7-1410 x   x  x x   x  x  x No No 

7 m14 m7-751 x x     x x  x  x  x No No 

5 m7 m5-675 x      x   x  x  x No No 

5 m8 m5-652 x      x x  x  x   Sí No 

6 m9 m6-972 x   x   x x  x  x   Sí No 

7 m4 modRF x x x x   x   x  x   Sí Sí 

12 m3 modSig x x x x x  x x x x x x x  No No 

Nota: Las variables explicativas son: TMAX (1), DDF (2), HDF (3), EVAP (4), SLOPE (5), 

ASPECT (6), DEM (7), TWI (8), TPI500 (9), TPI1000 (10), TPI2000 (11), SAVI (12), Caminos 

(13), CP (14). Se detalla para cada modelo si todas las variables explicativas empleadas (en 

términos lineales y/o cuadráticos) son significativas (prueba χ2 y prueba de Wald con distribución 

z o normal). La significancia fue promediada a partir de cinco iteraciones de VC empleando los 

datos de entrenamiento. 
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De esta selección de modelos cuadráticos o polinomiales de segundo 

orden, solo tres (m4, m5 y m6) tuvieron a todas sus variables explicativas, en al 

menos alguno de sus términos, como significativas en la prueba χ2 y la prueba de 

Wald. Por otro lado, los modelos m8 y m9 tuvieron a todas sus variables como 

significativas en la prueba χ2, más no en la prueba de Wald. 

Como se esperaba en la evaluación general de la selección (Tabla 13), el 

modelo nulo tuvo el menor valor para la medida de bondad de ajuste considerada 

(Pseudo R2 de McFadden o PR2, ajustado) (0); así como, el mayor valor para la 

medida de calidad relativa (AIC de 2807.53). Por lo cual, dichos valores fueron 

considerados como el umbral más bajo para la selección de modelos y la selección 

del modelo final. El modelo saturado tuvo una considerable mejora en bondad de 

ajuste y calidad relativa en comparación con el modelo nulo (PR2 de 0.21 y AIC 

de 2253.18) y por tanto, fue considerado como nuevo umbral para la selección. 

El modelo saturado (m1), el modelo con variables altamente 

correlacionadas con la ocurrencia (m3) y el modelo equivalente al modelo RF 

seleccionado (m4) estuvieron compuestos por variables altamente correlacionadas 

entre sí (con valores para el GVIF, ≥ 5). Por el contrario, los modelos restantes 

(los 15 mejores de todas las combinaciones) presentaron una baja 

multicolinealidad debido al método de selección de variables. 

Entre los modelos que tuvieron todas sus variables explicativas 

significativas (en términos lineales y/o cuadráticos) y baja multicolinealidad (m5 

y m6), fue el modelo m5 el que presentó un menor valor de AIC, seguido del 

modelo m6. Inversamente, el Pseudo R2 del primero fue menor al del segundo. 

Consecutivamente, el modelo m88 tuvo el menor valor de AIC entre los modelos 
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de baja multicolinealidad, seguido de los modelos m89, m90, m91, m92, m10, 

m11, m12, m13, m14, m7, m8 y m9. Respecto al Pseudo R2, fue el modelo m89 el 

que tuvo el valor más alto para la medida de bondad de ajuste, seguido de los 

modelos m91, m11, m10, m8, m90, m9, m13, m12, m88, m7, m92 y m14. En líneas 

generales, todos los modelos (incluyendo al modelo saturado), explicaron del 

19.85 al 20.65 % de la variación de la variable respuesta. 

Tabla 13  

Evaluación general de los GLMs binomiales seleccionados para modelar la 

ocurrencia de incendios 

Cod. Nombre 
N° 

variables 

gl 

residuales 

Pseudo R2 

ajustado 
AIC 

Baja 

colinealidad 

(GVIF < 5) 

Valor p 

(> χ) 

(m1) Saturado 14 1995 0.205319 2253.18 No - 

(m2) Nulo 0 2023 0.000000 2807.53 - - 

m5 m4-243 4 2015 0.199838 2249.84 Sí 

< 2.2e-16 

*** 

m6 m5-462 5 2013 0.202997 2252.82 Sí 

m88 m8-1582 8 2007 0.202172 2239.33 Sí 

m89 m8-1546 8 2007 0.206497 2239.41 Sí 

m90 m8-1490 8 2007 0.203687 2239.59 Sí 

m91 m8-1527 8 2007 0.205626 2240.29 Sí 

m92 m8-1471 8 2007 0.199253 2240.59 Sí 

m10 m7-1465 7 2009 0.205381 2241.86 Sí 

m11 m7-1484 7 2009 0.205465 2242.70 Sí 

m12 m7-1340 7 2009 0.202334 2243.12 Sí 

m13 m7-1410 7 2009 0.203183 2243.26 Sí 

m14 m7-751 7 2009 0.198468 2244.09 Sí 

m7 m5-675 5 2013 0.201641 2253.50 Sí 

m8 m5-652 5 2013 0.204102 2253.78 Sí 

m9 m6-972 6 2011 0.203681 2253.85 Sí 

m4 modRF 7 2009 0.204591 2246.24 No 

m3 modSig 12 1999 0.201124 2264.58 No 

Nota: gl: grados de libertad. Los asteriscos indican el nivel de significancia para todos los 

modelos: ”***” p < 0.001. Significancia de los GLMs por análisis de desviaciones (prueba χ2). 

Los valores fueron promediados a partir de cinco iteraciones de Validación Cruzada empleando 

los datos de entrenamiento. 

Al comparar cada modelo con el modelo nulo, mediante un análisis de 

desviaciones, se evidenció que todos los GLMs considerados en la selección 

fueron significativos (p < 0.05). Es decir, todos los modelos de la selección 
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(exceptuando el modelo nulo y el modelo saturado) redujeron, proporcional y 

significativamente la desviación. 

A través de un análisis de compensación de las métricas de rendimiento 

promediadas para cada modelo (Tabla 14), los modelos m5, m88, m89, m91 y m92 

fueron elegidos como los mejores para modelar la ocurrencia de incendios por 

contar con las mejores métricas acorde al orden de interés considerado. 

Tabla 14  

Métricas de rendimiento de la selección de GLMs binomiales para modelar la 

ocurrencia de incendios 

Cod. SE Precisión F1 SP Exactitud AUC B. G. 

(m1) 0.8234 0.6916 0.7505 0.6150 0.7225 0.7735 0.0233 

(m2) 1.0000 0.4901 0.6575 0.0000 0.4901 0.5000 0.5 – 0.5* 

m5 0.8261 0.7001 0.7575 0.6453 0.7364 0.7902 -0.0027 

m6 0.7906 0.6777 0.7296 0.6402 0.7138 0.7867 0.0023 

m88 0.8400 0.7001 0.7634 0.6323 0.7384 0.7861 0.0052 

m89 0.8387 0.6901 0.7566 0.6126 0.7281 0.7780 0.0156 

m90 0.8133 0.6951 0.7487 0.6408 0.7280 0.7794 0.0130 

m91 0.8329 0.6836 0.7497 0.6156 0.7245 0.7753 0.0169 

m92 0.8285 0.7115 0.7653 0.6453 0.7403 0.7931 -0.0047 

m10 0.8108 0.6879 0.7441 0.6237 0.7182 0.7781 0.0137 

m11 0.8046 0.6935 0.7442 0.6290 0.7190 0.7800 0.0124 

m12 0.7927 0.6988 0.7425 0.6667 0.7289 0.7861 0.0036 

m13 0.8107 0.6952 0.7468 0.6450 0.7269 0.7821 0.0093 

m14 0.7939 0.7181 0.7538 0.6859 0.7403 0.7952 -0.0077 

m7 0.7830 0.6933 0.7350 0.6728 0.7261 0.7869 0.0019 

m8 0.8122 0.6954 0.7485 0.6426 0.7269 0.7798 0.0103 

m9 0.8306 0.6871 0.7516 0.6052 0.7206 0.7800 0.0101 

m4 0.8023 0.6954 0.7449 0.6443 0.7237 0.7866 0.0052 

m3 0.7743 0.6958 0.7327 0.6717 0.7225 0.7934 -0.0028 
Nota: SE: Sensibilidad. F1: Puntaje F1. SP: Especificidad. AUC: Valor AUC-ROC. B. G.: Brecha 

de Generalización. “*”: Clasificador aleatorio. Los valores fueron promediados a partir de cinco 

iteraciones de Validación Cruzada empleando los datos de validación. En negrita se observan los 

mejores modelos. 

De acuerdo con el análisis y el orden de las métricas de interés, el mejor 

modelo de la selección fue el modelo m92 con 82.85 % de sensibilidad (un 

incremento del 0.51 % frente al modelo saturado), 71.15 % de precisión (un 



90 
 

incremento del 22.14 % frente al modelo nulo y del 1.99 % frente al modelo 

saturado), 76.53 % de puntaje F1 (un incremento del 10.78 % frente al modelo 

nulo y del 1.48 % frente al modelo saturado), 64.53 % de especificidad (un 

incremento del 3.03 % frente al modelo saturado), 74.03 % de exactitud (un 

incremento del 25.02 % frente al modelo nulo y del 1.78 % frente al modelo 

saturado) y un valor de AUC de 0.793 (un incremento de 0.293 frente a un 

clasificador aleatorio y de 0.019 frente al modelo saturado). Mientras que el valor 

promedio de la Brecha de Generalización calculada para este modelo respecto al 

AUC fue de -0.005, lo cual indica que este modelo no mostró sobreajuste e incluso 

tuvo un mejor desempeño con los datos de validación. 

El segundo mejor modelo de la selección fue el modelo m88 con 84 % de 

sensibilidad (un incremento del 1.66 % frente al modelo saturado), 70.01 % de 

precisión (un incremento del 21 % frente al modelo nulo y del 0.85 % frente al 

modelo saturado), 76.34 % de puntaje F1 (un incremento del 10.59 % frente al 

modelo nulo y del 1.29 % frente al modelo saturado), 63.23 % de especificidad 

(un incremento del 1.73 % frente al modelo saturado), 73.84 % de exactitud (un 

incremento del 24.83 % frente al modelo nulo y del 1.59 % frente al modelo 

saturado) y un valor de AUC de 0.786 (un incremento de 0.286 frente a un 

clasificador aleatorio y de 0.012 frente al modelo saturado). Mientras que el valor 

promedio de la Brecha de Generalización calculada para este modelo respecto al 

AUC fue de 0.005, lo cual indica que este modelo mostró un muy bajo sobreajuste. 

El tercer mejor modelo de la selección fue el modelo m5 con 82.61 % de 

sensibilidad (un incremento del 0.27 % frente al modelo saturado), 70.01 % de 

precisión (un incremento igual al del segundo mejor modelo), 75.75 % de puntaje 

F1 (un incremento del 10 % frente al modelo nulo y del 0.7 % frente al modelo 
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saturado), 64.53 % de especificidad (un incremento igual al del primer mejor 

frente al modelo saturado), 73.64 % de exactitud (un incremento del 24.63 % 

frente al modelo nulo y del 1.39 % frente al modelo saturado) y un valor de AUC 

de 0.79 (un incremento de 0.29 frente a un clasificador aleatorio y de 0.016 frente 

al modelo saturado). Mientras que el valor promedio de la Brecha de 

Generalización calculada para este modelo respecto al AUC fue de -0.003, lo cual 

indica que este modelo no mostró sobreajuste y tuvo un mejor desempeño con los 

datos no utilizados en el entrenamiento. 

El cuarto mejor modelo de la selección fue el modelo m89 con 83.87 % de 

sensibilidad (un incremento del 1.53 % frente al modelo saturado), 69.01 % de 

precisión (un incremento del 20 % frente al modelo nulo), 75.66 % de puntaje F1 

(un incremento del 9.91 % frente al modelo nulo y del 0.61 % frente al modelo 

saturado), 72.81 % de exactitud (un incremento del 23.8 % frente al modelo nulo 

y del 0.56 % frente al modelo saturado) y un valor de AUC de 0.778 (un 

incremento de 0.278 frente a un clasificador aleatorio y de 0.004 frente al modelo 

saturado). Mientras que el valor promedio de la Brecha de Generalización 

calculada para este modelo respecto al AUC fue de 0.016, lo cual indica que este 

modelo mostró un ligero sobreajuste. 

El quito mejor modelo de la selección fue el modelo m91 con 83.29 % de 

sensibilidad (un incremento del 0.95 % frente al modelo saturado), 68.36 % de 

precisión (un incremento del 19.35 % frente al modelo nulo), 74.97 % de puntaje 

F1 (un incremento del 9.22 % frente al modelo nulo), 61.56 % de especificidad 

(un incremento del 0.06 % frente al modelo saturado), 72.45 % de exactitud (un 

incremento del 23.44 % frente al modelo nulo y del 0.2 % frente al modelo 

saturado) y un valor de AUC de 0.775 (un incremento de 0.275 frente a un 
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clasificador aleatorio y de 0.001 frente al modelo saturado). Mientras que el valor 

promedio de la Brecha de Generalización respecto al AUC fue de 0.017, lo cual 

indica que este modelo también mostró un ligero sobreajuste. 

Tabla 15  

Resumen del GLM binomial saturado (m1) para modelar la ocurrencia de 

incendios 

Parámetro del 

modelo 

Coeficiente 

estimado 

Error Estándar 

(SE) 

Valor del 

estadístico z 
Valor p 

(>|z|) 

Orden 

de Imp. 

(Intercepto) -0.18978 0.05265 -3.605 0.000313 *** - 

TMAX, 1 5.04234 8.77230 0.575 0.565425 23 

TMAX, 2 -22.56946 5.01306 -4.502  6.73e-06 *** 4 

DDF, 1 10.75552 4.10282 2.621 0.008755 ** 6 

DDF, 2 -0.47256 2.89079 -0.163 0.870148 28 

HDF, 1 14.88170 7.78291 1.912 0.055863 8 

HDF, 2 -2.73400 3.55014 -0.770 0.441234 20 

EVAP, 1 10.45818 7.61237 1.374 0.169491 11 

EVAP, 2 -11.71136 3.71174 -3.155 0.001604 ** 5 

SLOPE, 1 -2.59018 2.34388 -1.105 0.269123 13 

SLOPE, 2 -1.21509 2.34636 -0.518 0.604555 25 

ASPECT, 1 2.06597 2.34856 0.880 0.379036 16 

ASPECT, 2 1.94790 2.35283 0.828 0.407729 18 

DEM, 1 -27.06913 5.60198 -4.832  1.35e-06 *** 3 

DEM, 2 -50.99499 4.19200 -12.165  2.00e-16 *** 1 

TWI, 1 -2.80653 3.66148 -0.767 0.443378 21 

TWI, 2 -3.20177 2.67024 -1.199 0.230506 12 

TPI500, 1 -5.56703 6.75402 -0.824 0.409796 19 

TPI500, 2 7.23517 4.74246 1.526 0.127106 10 

TPI1000, 1 26.39627 10.63597 2.482 0.013072 * 7 

TPI1000, 2 -3.11706 6.95056 -0.448 0.653820 26 

TPI2000, 1 -7.31611 7.34564 -0.996 0.319260 14 

TPI2000, 2 -2.49514 4.69878 -0.531 0.595406 24 

SAVI, 1 -18.46403 3.41592 -5.405  6.47e-08 *** 2 

SAVI, 2 -1.56552 3.69549 -0.424 0.671835 27 

CAMINOS, 1 -3.30936 3.72135 -0.889 0.373846 15 

CAMINOS, 2 2.65330 4.09626 0.648 0.517155 22 

CP, 1 4.60151 2.72119 1.691 0.090839 9 

CP, 2 2.15101 2.48406 0.866 0.386532 17 

Pseudo R2  0.213038 

Pseudo R2 ajustado  0.204227 

AIC  2818.133 

Nota: Observaciones: 2530. Los asteriscos indican el nivel de sig. de los coef.: ”***” p < 0.001, 

“**” p < 0.01, “*” p < 0.05. Orden de importancia de los términos de cada variable en base al |z| y 

al Valor p. 
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En cuanto al orden de importancia de los términos de todas las variables 

explicativas utilizadas en el modelado de la ocurrencia, los valores absolutos del 

estadístico z (y sus correspondientes Valores p) del resumen del GLM binomial 

saturado, evidenciaron que el de mayor importancia fue el término cuadrático de 

la elevación, seguido del término lineal del SAVI, el término lineal de la elevación, 

el término cuadrático de la temperatura máxima, el término cuadrático de la 

evapotranspiración potencial, el término lineal de la Frecuencia Acumulada de 

Días Secos y el término lineal del Índice de Posición Topográfica calculado a un 

radio de 1000 m (Tabla 15). 

Tabla 16  

Prueba χ2 del GLM binomial saturado (m1) 

Variables 

explicativas 
gl 

Desviación 

resultante 

Orden de 

Imp. 
gl 

residuales 

Desviación 

residual 
Valor p 

(> χ) 

(modelo nulo)    2529 3507.33  

TMAX 2 192.58 2 2527 3314.74 < 2.2e-16 *** 

DDF 2 8.94 10 2525 3305.81 0.011462 * 

HDF 2 13.37 8 2523 3292.44 0.001250 ** 

EVAP 2 100.40 3 2521 3192.03 < 2.2e-16 *** 

SLOPE 2 16.49 7 2519 3175.54 0.000262 *** 

ASPECT 2 3.34 12 2517 3172.20 0.188358 

DEM 2 316.49 1 2515 2855.71 < 2.2e-16 *** 

TWI 2 9.46 9 2513 2846.25 0.008829 ** 

TPI500 2 21.80 5 2511 2824.45  1.85e-05 *** 

TPI1000 2 21.43 6 2509 2803.02  2.22e-05 *** 

TPI2000 2 0.29 14 2507 2802.73 0.866332 

SAVI 2 37.47 4 2505 2765.26  7.31e-09 *** 

CAMINOS 2 1.76 13 2503 2763.50 0.413947 

CP 2 3.37 11 2501 2760.13 0.185868 

Nota: gl: grados de libertad. Los asteriscos indican el nivel de sig. de la var. en el modelo: ”***” 

p < 0.001, “**” p < 0.01, “*” p < 0.05. Significancia de las variables explicativas por 

comparaciones sucesivas entre versiones más simples y versiones más complejas del modelo, 

adicionando una variable a la vez (análisis de desviaciones). 

En cambio, el orden de importancia de todas las variables explicativas 

basado en la contribución de cada variable a la disminución de la desviación como 

resultado del análisis de desviaciones o Prueba χ2 (Valores p) del GLM binomial 
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saturado (Tabla 16), destacó a la elevación como la variable más importante, 

seguida de la temperatura máxima, la evapotranspiración potencial, el SAVI, el 

Índice de Posición Topográfica calculado a un radio de 500 m, el calculado a un 

radio de 1000 m y la pendiente. 

A su vez, los resultados del Análisis de Dominancia General, en cuanto al 

orden de importancia de todas las variables explicativas (considerando la 

contribución condicional promedio de cada variable al Pseudo R2), también 

posicionaron a la elevación en el primer lugar de importancia, seguida de la 

evapotranspiración potencial, la temperatura máxima, el SAVI, la Frecuencia 

Acumulada de Días Calurosos, el Índice de Humedad Topográfica y el Índice de 

Posición Topográfica calculado a un radio de 1000 m (Tabla 17). Las 

subsiguientes variables tuvieron valores menores o iguales al del TPI de 1000 m. 

Tabla 17  

Orden de importancia de las variables explicativas del modelo saturado (m1) 

según el Análisis de Dominancia General y empleando la base de datos 

completa para modelar ocurrencia de incendios 

Imp. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 

Var. DEM EVAP TMAX SAVI HDF TWI TPI1000 CAMINOS DDF TPI2000 TPI500 SLOPE CP ASPECT 

cPR2 0.093 0.028 0.022 0.017 0.012 0.010 0.006 0.006 0.006 0.005 0.004 0.002 0.002 0.001 

Esc. 100.0 29.80 23.31 18.11 11.89 9.91 5.98 5.76 5.52 4.43 3.64 1.06 0.96 0.00 

Nota: Los valores corresponden a la contribución condicional promedio de cada variable al Pseudo 

R2 de McFadden (cPR2) en todos los posibles modelos de subconjuntos de variables. Los valores 

fueron escalados de 0 a 100. 

Entretanto, los modelos m5, m6, m7, m8 y m9 fueron los más 

parsimoniosos de la selección, conformados por 4; 5 o 6 variables explicativas. 

Los coeficientes estimados y promediados para cada uno de ellos se presentan en 

la Tabla 18. 
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Tabla 18  

Coeficientes estimados de los GLMs binomiales más parsimoniosos para 

modelar la ocurrencia de incendios 

Cod. Modelo 

m5 
ln(

Y

1- Y
)= -0.19 + 24.2X1 – 20.32X1

2 – 30.68X7 – 51.25X7 
2 + 14.67X10 + 1.15X10 

2 – 19.81X12 + 0.84X12
2 

m6 
ln(

Y

1- Y
)= -0.15 + 20.66X1 – 16.95X1

2 + 5.79X4 – 4.93X4 
2 – 28.05X7 – 47.15X7 

2 

+ 14.94X10 + 2.18X10 
2 – 19.56X12 + 0.58X12 

2 

m7 
ln(

Y

1- Y
)= -0.19 + 23.21X1 – 20.76X1

2 – 33.44X7 – 50.69X7 
2 + 14.98X10 + 

1.79X10 
2 – 20.03X12 + 0.95X12 

2 + 2.94X14 + 2.44X14 
2 

m8 
ln(

Y

1- Y
)= -0.17 + 23.53X1 – 19.87X1

2 – 30.08X7 – 48.94X7 
2 – 2.15X8 – 3.63X8 

2 + 

14.7X10 + 0.75X10 
2 – 19.24X12 + 1.8X12 

2 

m9 
ln(

Y

1- Y
)= -0.18 + 19.6X1 – 17.13X1

2 + 7.59X4 – 6.82X4 
2 – 27.91X7 – 45.15X7 

2 – 

1.9X8 – 4.27X8 
2 + 14.48X10 + 1.59X10 

2 – 19.51X12 + 2.74X12 
2 

Nota: Los coeficientes fueron promediados a partir de cinco iteraciones de Validación Cruzada 

empleando los datos de entrenamiento. 

Los modelos anidados m89, m90, m91, m92 y m3 utilizaron las mismas 

variables que el resto de modelos de la selección. Sin embargo, incorporaron 

adicionalmente diferentes variables por lo que no estuvieron anidados entre sí. El 

resto de modelos estuvieron anidados entre sí hasta cierto punto. Teniendo ello en 

cuenta, todos los modelos pudieron ser evaluados comparativamente mediante 

pruebas de razón de verosimilitud. Los valores p de las comparaciones por pares 

(Pruebas χ2) para los GLMs anidados de la selección (Tabla 19), evidenciaron que 

todos los modelos tuvieron una capacidad muy similar para explicar la variación 

(desviación) observada en la ocurrencia de incendios, sin diferencias 

significativas entre ellos (se aceptaron las hipótesis nulas de las pruebas).  
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Tabla 19  

Valores p (prueba χ2) de las comparaciones por pares entre los GLMs 

binomiales seleccionados para modelar la ocurrencia de incendios (pruebas de 

razón de verosimilitud, Likelihood Ratio Tests o LRT) 

Cod. m5 m6 m88 m89 m90 m91 m92 m10 m11 m12 m13 m14 m7 m8 m9 m4 m3 

m5 -                 

m6 0.10* -                

m88 0.18* 0.34* -               

m89 0.22* 0.41* - -              

m90 0.17* 0.33* - - -             

m91 0.25* 0.45* - - - -            

m92 0.20* 0.37* - - - - -           

m10 0.18* 0.35* 0.33* 0.49 0.29 0.54* 0.40* -          

m11 0.16* 0.34* 0.37* 0.48* 0.35* 0.36 0.35 - -         

m12 0.18* 0.34* 0.22 0.34 0.34* 0.37 0.43* - - -        

m13 0.23* 0.45* 0.25 0.33* 0.24 0.39* 0.28 - - - -       

m14 0.46* 0.65 0.05 0.08 0.06 0.10 0.08 - - - - -      

m7 0.25* - 0.19* 0.23* 0.18* 0.28* 0.23* 0.19* 0.16* 0.19* 0.25* 0.61* -     

m8 0.40* - 0.15* 0.20 0.16 0.22* 0.18* 0.15* 0.14 0.17 0.21 0.46* - -    

m9 0.15* 0.38* 0.33* 0.43 0.34 0.46* 0.37* 0.33* 0.36 0.40 0.54 0.75 0.18 0.09* -   

m4 0.09* 0.24* 0.18 0.31 0.33 0.39 0.47 - - - - - 0.11 0.07 0.23 -  

m3 0.13* 0.24* 0.25 0.21 0.26 0.22 0.26 0.26 0.25 0.27 0.22 0.08 0.15 0.11* 0.24* 0.29* - 

Nota: El asterisco (“*”) indica modelos anidados. Los valores fueron promediados a partir de 

cinco iteraciones de Validación Cruzada empleando los datos de entrenamiento. 

4.1.2.1 Selección del mejor GLM binomial para modelar la 

ocurrencia de incendios en pastizales altoandinos en el 

departamento de Puno 

A razón de que los modelos más complejos no proporcionaron un 

mejor ajuste frente a los modelos más simples, fueron estos últimos los 

favorecidos en la selección. En otras palabras, la complejidad en los 

modelos resultó injustificada en relación a la bondad de ajuste. De este 

modo, acorde a los resultados de las comparaciones por pares (Valores p 

que respaldan la hipótesis nula en todos los casos), el mejor GLM binomial 

para modelar la ocurrencia de incendios fue elegido por parsimonia. De la 
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selección, fue el GLM m5 el modelo más parsimonioso, conformado por 

cuatro variables explicativas. 

Por otro lado, todas fueron significativas (en sus términos lineales 

y/o cuadráticos) acorde a la prueba χ2 y la prueba de Wald. Además, el 

modelo m5 mostró una baja multicolinealidad (GVIF < 5 para todas sus 

variables) y un menor valor AIC frente al modelo m6 (también conformado 

por variables significativas). En vista de lo anterior, y considerando a los 

cinco mejores modelos resultantes del análisis de compensación de las 

métricas de rendimiento de toda la selección de GLMs binomiales; así 

como, a la correspondencia de todas las variables explicativas de este 

modelo (elevación, temperatura máxima, SAVI y TPI calculado a un radio 

de 1000 m) a los primeros lugares de importancia de las tres jerarquías 

consideradas, el modelo m5 fue seleccionado como el mejor GLM para 

modelar la ocurrencia de incendios. 

Los diagramas de dispersión de las observaciones correspondientes 

a la ocurrencia de incendios (variable binaria de respuesta: 

presencia/ausencia) con curvas suavizadas (regresión polinómica) en 

relación a cada variable explicativa del modelo seleccionado (Fig. 7) 

evidencian cómo cambió la probabilidad de ocurrencia a medida que los 

valores normalizados de cada variable se incrementaron. 

Tanto la elevación (en el rango de 3814 y 5186 m s.n.m.), como la 

temperatura máxima (12.7 – 17.1 °C) y el SAVI (0.06 – 0.40) mostraron 

asociaciones curvilíneas con los incendios observados en el periodo 2017 

– 2023. Por otro lado, el TPI calculado a un radio de 1000 m (-4.08 – 4.18) 
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mostró una asociación lineal y positiva. La mayor parte de ellos ocurrieron 

en lugares con elevaciones cercanas a los 4260 m s.n.m., con temperaturas 

máximas cercanas a los 16.2 °C y valores del SAVI cercanos a 0.15. Fueron 

menos frecuentes por encima y debajo de estos puntos de inflexión. 

Figura 7  

La influencia de las variables explicativas del GLM binomial 

seleccionado para modelar la ocurrencia de incendios 

 
Nota: A – D) Las líneas representan la variación en la probabilidad de ocurrencia a 

medida que cambian independientemente las variables explicativas (valores 

normalizados); las regiones sombreadas, intervalos de confianza de 95 %; los círculos 

sombreados, los valores observados; y los valores p, del estadístico χ, la significancia de 

las variables por comparaciones sucesivas. TPI a un radio de 1000 m. 

Conforme al resumen del GLM binomial seleccionado y construido 

con todas las observaciones, este explicó el 20.17 % de la variación en la 
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ocurrencia de incendios (PR2 ajustado de 0.2) y contó con un AIC menor 

al del modelo saturado (2809.14, una reducción de 8.99) (Tabla 20). Lo 

que implica que el modelo fue parsimonioso y a la vez lo suficientemente 

informativo. En cuanto al orden de importancia de los términos de sus 

variables explicativas, los valores absolutos del estadístico z posicionaron 

al término cuadrático de la elevación en primer lugar, seguido de su 

término lineal, el término lineal de la temperatura máxima, el término 

lineal del SAVI, el término cuadrático de la temperatura máxima y el 

término lineal del TPI calculado a un radio de 1000 m. 

Tabla 20  

Resumen del GLM binomial seleccionado (m5) para modelar la 

ocurrencia de incendios 

Parámetro 

del modelo 

Coeficiente 

estimado 

Error 

Estándar (SE) 

Valor del 

estadístico z 

Valor p 

(>|z|) 

(Intercepto) -0.17376 0.05063 -3.432 0.000599 *** 

TMAX, 1 26.95048 3.39427 7.940 2.02e-15 *** 

TMAX, 2 -23.55600 3.45464 -6.819 9.19e-12 *** 

DEM, 1 -32.45455 3.92328 -8.272 < 2e-16 *** 

DEM, 2 -54.21368 3.51863 -15.408 < 2e-16 *** 

TPI1000, 1 15.52046 2.73344 5.678 1.36e-08 *** 

TPI1000, 2 1.08790 2.72621 0.399  0.689856 

SAVI, 1 -22.18706 3.00875 -7.374 1.65e-13 *** 

SAVI, 2 1.08495 3.41834 0.317  0.750946 

Pseudo R2 0.20420 

Pseudo R2 ajustado 0.20167 

AIC 2809.14 

Nota: Observaciones: 2530. Los asteriscos indican el nivel de significancia de los 

coeficientes: ”***” p < 0.001. Coeficientes estimados y su significancia (prueba de Wald 

con distribución z o normal) para las variables explicativas empleadas (en términos 

lineales y/o cuadráticos). Estos indican el incremento o disminución en la probabilidad 

logarítmica de ocurrencia de un incendio (logits o log-odds) por cambios unitarios de las 

variables. 

De acuerdo con los coeficientes de regresión estimados para cada 

uno de los términos de las variables explicativas, la temperatura máxima 
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guardó una relación lineal y no lineal con las probabilidades predichas de 

ocurrencia de incendios (el coeficiente del término lineal fue 

significativamente diferente de cero y el coeficiente del término 

cuadrático, significativo) (Fig. 8). La probabilidad de ocurrencia de un 

incendio se incrementó juntamente con la temperatura máxima hasta 

alcanzar los 15.04 °C (punto de inflexión). Después de ese punto, la 

probabilidad disminuyó a medida que continuó incrementándose la 

temperatura. Asimismo, la elevación guardó una relación lineal y no lineal 

con la probabilidad de ocurrencia de incendios. Esta última tuvo una 

tendencia a disminuir a medida que la elevación aumentaba. El punto más 

alto de probabilidad alcanzado correspondió a 4220.28 m s.n.m. (punto de 

inflexión). 

El Índice de Posición Topográfica calculado a un radio de 1000 m 

guardó únicamente una relación lineal con la probabilidad de ocurrencia 

de incendios (tan solo el coeficiente del término lineal fue 

significativamente diferente de cero). La probabilidad de ocurrencia de un 

incendio se incrementó simultáneamente con el TPI. De igual manera, el 

Índice de Vegetación Ajustado al Suelo mostró una relación lineal con la 

probabilidad de ocurrencia de incendios. Esta disminuyó a medida que el 

SAVI se incrementaba.  

Las probabilidades logarítmicas reflejaron diferencias en la 

ocurrencia de incendios entre los valores observados más bajos y los más 

altos de cada variable explicativa utilizada en el GLM binomial 

seleccionado (a razón de la normalización), manteniendo, iterativamente, 

al resto de variables constantes. Las magnitudes de los coeficientes, por su 
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parte, manifestaron una posible separación casi-completa para todas las 

variables. 

Figura 8  

Los efectos de las variables explicativas del GLM binomial seleccionado 

para modelar la ocurrencia de incendios 

 
Nota: A - D) Las líneas representan la variación en la probabilidad de ocurrencia a medida 

que cambian las variables explicativas del modelo (valores normalizados); las regiones 

sombreadas, intervalos de confianza de 95 %; y los valores p, del estadístico z, la 

significancia de los términos de las variables. TPI (1000 m). 

Las líneas en los gráficos de efectos (Fig. 8) representan el ajuste 

del GLM para modelar la ocurrencia de incendios empleando a cada una 

de las variables explicativas que lo conforman sobre todas las 

observaciones. En otras palabras, cómo cambian las probabilidades 
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predichas a medida que varía cada variable explicativa, manteniendo a las 

demás variables constantes en sus valores promedio. Entretanto, las bandas 

de confianza se amplían o estrechan conforme aumentan o disminuyen las 

observaciones que corresponden a un determinado rango de valores para 

las variables. Estas indicaron que se contó con menos casos con 

elevaciones mayores a los  4870 m s.n.m., con temperaturas inferiores a 

los  14.6 °C, con valores del SAVI menores a  0.12 o superiores a  0.22, 

con valores del TPI calculado a un radio de 1000 m menores a  -1.30 o 

superiores a  1.80; y por lo tanto, hubo una menor confiabilidad en las 

predicciones para estos casos. Las probabilidades predichas estuvieron 

reflejadas en los coeficientes estimados del modelo (puntos de inflexión) 

(Tabla 20). 

Tabla 21  

Prueba de multicolinealidad del GLM binomial seleccionado para 

modelar la ocurrencia de incendios 

Variables 

explicativas 
GVIF 

Tolerancia 

(1/GVIF) 

IC del 

GVIF 

IC de la 

tolerancia 

Aumento 

de SE 

TMAX 1.480 0.68 1.41 – 1.56 0.64 – 0.71 1.22 

DEM 1.842 0.54 1.74 – 1.95 0.51 – 0.57 1.36 

TPI1000 1.202 0.83 1.15 – 1.26 0.79 – 0.87 1.10 

SAVI 1.380 0.72 1.32 – 1.45 0.69 – 0.76 1.17 

Nota: Estadísticas: Factor de Inflación de la Varianza Generalizada (GVIF), tolerancia, 

factor de aumento del error estándar por posibles correlaciones entre variables 

explicativas e intervalos de confianza (IC) del 95%. 

Considerando el primer criterio para la selección, el GLM binomial 

seleccionado se caracterizó, en primer lugar, por contar con una baja 

multicolinealidad. La prueba de multicolinealidad del modelo (Tabla 21) 

mostró que el GVIF osciló entre 1.2 y 1.84, mientras que la tolerancia 
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(recíproca al GVIF) osciló entre 0.54 y 0.83. Todos los valores del GVIF 

fueron menores a 5 y sus respectivos valores de tolerancia, mayores a 0.2, 

indicando una muy baja y manejable multicolinealidad entre variables 

explicativas. 

Tabla 22  

Prueba de razón de verosimilitud (Likelihood Ratio Test o LRT) del GLM 

binomial seleccionado para modelar la ocurrencia de incendios 

Mod. 
gl 

residuales 

Desviación 

residual 

gl 

resultantes 

Desviación 

resultante 

Valor p 

(> χ) 

m2 2529 3507.3    

m5 2521 2791.1 8 716.18 < 2.2e-16 *** 

Nota: gl: grados de libertad. Los asteriscos indican el nivel de significancia del modelo: 

”***” p < 0.001. Significancia por comparación de la validez predictiva del GLM 

binomial con el modelo nulo (análisis de desviaciones, prueba χ2). 

El modelo seleccionado explicó la ocurrencia de incendios 

significativamente mejor que simplemente el valor promedio de los datos 

de ocurrencia (modelo nulo) como se observó en los resultados de la 

prueba de razón de verosimilitud para el modelo (Tabla 22), con un valor 

p menor a 0.001 (gl: 8, términos lineales y cuadráticos de las variables 

explicativas y una diferencia de 716.18 en las desviaciones residuales). El 

análisis de desviaciones respaldó la importancia del modelo para predecir 

la probabilidad de ocurrencia compensando el posible sobreajuste 

evidenciado con la separación casi-completa de los coeficientes (Tabla 20). 
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Tabla 23  

Prueba χ2 

Variables 

explicativas 

gl 

residuales 

Desviación 

residual 

gl 

resultantes 

Desviación 

resultante 

Valor p 

(> χ) 

(modelo nulo) 2529 3507.33    

TMAX 2527 3314.74 2 192.58 < 2.2e-16  *** 

DEM 2525 2903.62 2 411.12 < 2.2e-16  *** 

TPI1000 2523 2850.02 2 53.60 2.297e-12 *** 

SAVI 2521 2791.14 2 58.88 1.635e-13 *** 

Nota: gl: grados de libertad. Los asteriscos indican el nivel de significancia de la variable 

en el modelo: ”***” p < 0.001. Significancia de las variables explicativas del GLM 

binomial seleccionado para modelar la ocurrencia de incendios por comparaciones 

sucesivas entre versiones más simples y versiones más complejas del modelo, 

adicionando una variable a la vez (análisis de desviaciones). 

El orden de importancia de las variables explicativas del modelo 

seleccionado, basado en la contribución secuencial de cada una a la 

disminución de la desviación residual de la ocurrencia de incendios como 

resultado de la Prueba χ2 (Tabla 23), coincidió con el orden de importancia 

general basado en la misma prueba (Tabla 16) identificando a la elevación 

como la variable más importante, seguida de la temperatura máxima, el 

SAVI y el TPI calculado a un radio de 1000 m. Todas ellas fueron 

relevantes según el análisis. Analógicamente, los resultados del Análisis 

de Dominancia General (Tabla 24) para el GLM seleccionado concordaron 

con el orden de importancia de la Prueba χ2 (Tabla 23).  
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Tabla 24  

Orden de importancia de las variables explicativas del GLM binomial 

seleccionado según el Análisis de Dominancia General y empleando la 

base de datos completa para modelar la ocurrencia de incendios 

Variable 

explicativa 

Orden de 

importancia 

Contribución 

promedio al PR2 

Valores 

escalados 

Contribución 

relativa 

DEM 1 0.1227542 100.0000 0.6011567 

TMAX 2 0.0446615 28.1651 0.2187180 

SAVI 3 0.0227382 7.9985 0.1113542 

TPI1000 4 0.0140428 0.0000 0.0687711 

Nota: Los valores corresponden a la contribución condicional promedio de cada variable 

al PR2 en todos los posibles modelos de subconjuntos de variables. Se muestran los 

valores escalados de 0 a 100; así como la contribución relativa de cada variable. 

Acorde a las contribuciones relativas de cada variable explicativa 

a la bondad de ajuste del modelo, fue la elevación la que contribuyó más a 

la reducción de la variación en la ocurrencia de incendios, en un 60.12 % 

(adición promedio al Pseudo R2: 0.123), constituyéndose como la variable 

más importante del GLM seleccionado. En segundo lugar, la temperatura 

máxima que contribuyó con el 21.87 % (adición promedio: 0.045). En 

tercer lugar, el Índice de Vegetación Ajustado al Suelo que contribuyó con 

el 11.14 % (adición promedio: 0.023). Finalmente, la última variable de 

importancia del modelo fue el Índice de Posición Topográfica calculado a 

un radio de 1000 m, que contribuyó tan solo con el 6.88 % (adición 

promedio: 0.014) (Fig. 9 y Tabla 24).  
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Figura 9  

Gráfico de importancia de las variables consideradas en el GLM 

binomial seleccionado para modelar la ocurrencia de incendios 

 
Nota: La importancia de cada variable mediante el Análisis de Dominancia General y 

empleando la base de datos completa. 

Con relación al rendimiento de la predicción del GLM binomial 

seleccionado (Tabla 25), el promedio de 253 presencias (casos positivos 

observados) y 253 ausencias (casos negativos observados) reflejó 

indudablemente el balanceo de la base de datos. Las predicciones del 

clasificador comprendieron 209 puntos de presencia clasificados 

correctamente frente a 44 incorrectamente clasificados y a 163 puntos de 

ausencia correctamente clasificados frente a 90 incorrectamente 

clasificados. Por el contrario, en los resultados del promedio de las tasas 

de error por clase, el 29.99 % de las predicciones para las presencias y el 

20.99 % de las predicciones para las ausencias fueron incorrectas. En 

consecuencia, el valor de predicción para los puntos de presencia y para 

los puntos de ausencia fue de 70.01 % y 79.01 % respectivamente.  
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Tabla 25  

Matriz de confusión y métricas de rendimiento del GLM binomial 

seleccionado para modelar la ocurrencia de incendios 

Matriz de confusión Métricas de rendimiento 

Resultado Valor Métrica Valor 

Verdaderos positivos 209 Sensibilidad 0.8261 

Verdaderos negativos 163 Precisión 0.7001 

Falsos positivos 90 Puntaje F1 0.7575 

Falsos negativos 44 Especificidad 0.6453 

Tasas de error por clase Exactitud 0.7364 

Tasa de error para la 

clase de positivos 
0.2998672 Valor AUC-ROC 0.7901948 

Tasa de error para la 

clase de negativos 
0.2099472 

Brecha de 

Generalización 
-0.0027309 

Nota: Los valores fueron promediados a partir de cinco iteraciones de Validación 

Cruzada empleando los datos de validación. 

Del total de presencias observadas, 82.61 % fueron correctamente 

clasificadas y del total de observaciones clasificadas como presencias, 

70.01 % fueron correctas. El puntaje F1 del 75.75 % indicó un buen y 

equilibrado desempeño (alta sensibilidad y precisión). Del total de 

ausencias observadas, 64.53 % fueron correctamente clasificadas. 

Concretamente, el modelo clasificó correctamente el 73.64 % del total de 

las observaciones. El valor promedio de la Brecha de Generalización 

respecto al AUC fue de -0.003 indicando la ausencia de sobreajuste y que 

el modelo, además, tuvo un mejor rendimiento con los datos de validación. 

De modo que, a pesar de la magnitud observada para los coeficientes, el 

GLM mantuvo un buen rendimiento frente a datos no vistos durante su 

entrenamiento. Por su parte, el valor AUC del modelo, de 0.79, evidenció 

un rendimiento mejor al de un clasificador aleatorio (Fig. 10).  
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Figura 10  

Curva ROC del GLM binomial seleccionado para modelar la ocurrencia 

de incendios 

 

Nota: La curva ROC del modelo se obtuvo promediando horizontalmente (Hogan y 

Adams, 2023) cinco curvas correspondientes a cinco iteraciones de Validación Cruzada, 

empleando los datos de validación. El área sombreada representa la Desviación Estándar 

de la curva promedio y la línea punteada, la línea de referencia de una clasificación 

aleatoria. El promedio de los valores AUC de las iteraciones: 0.7805035 y el valor AUC 

estimado de la curva promediada: 0.7201651.  

La probabilidad de ocurrencia de incendios resultante estuvo en un 

rango de 6.35e-07 a 0.95. En el mapa de probabilidad correspondiente 

(Fig. 11), esta guardó una moderada correlación con los incendios pasados 

correspondientes al periodo 2017 – 2023. De los 1265 puntos de presencia 

considerados en el modelado, 341 (26.96 %) se ubicaron en zonas de muy 
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alta probabilidad de ocurrencia de incendios (0.75 – 0.95), 612 (48.38 %) 

en zonas de alta probabilidad (0.50 – 0.75), 250 (19.76 %) en zonas de 

moderada probabilidad (0.25 – 0.50) y 62 (4.9 %) en zonas de baja 

probabilidad (6.35e-07 – 0.25) (Fig. 12). En total, el 75.34 % de los puntos 

de presencia se ubicaron en zonas de alta y muy alta probabilidad de 

ocurrencia de incendios, lo cual indica una alta confiabilidad para el GLM 

binomial seleccionado. El 8.86 % del área de estudió (1537.72 km2) 

comprendió zonas de muy alto riesgo de incendios, las zonas de alto riesgo 

cubrieron el 27.45 % del área (4763.71 km2), las de riesgo moderado el 

29.50 % (5119.85 km2) y las de bajo riesgo el 34.18 % (5931.80 km2).  

El mapa para este modelo mostró una diferenciación geográfica 

similar a la del mapa del modelo RF en cuanto a la distribución espacial 

de la probabilidad de riesgo de incendios en las provincias de estudio (Fig. 

12). Por ende, las zonas de muy alta probabilidad también estuvieron 

presentes en las tres provincias de estudio. Además, la distribución se 

asemejó en cierta medida al mapa departamental de susceptibilidad a 

incendios forestales elaborado por el CENEPRED (CENEPRED, 2022). 

La predicción espacial del GLM binomial (Tabla A.2) reveló que 

los distritos con mayor porcentaje de su superficie representado por zonas 

de muy alto riesgo de incendios fueron: Llalli (20.54 %), Macari (20.42 %) 

y Cupi (20.27 %) en la provincia de Melgar; Arapa (19.79 %) en la 

provincia de Azángaro y Cabanilla (19.21 %) en la provincia de Lampa. 

En cambio, los distritos con mayor extensión de zonas de muy alto riesgo 

fueron: Ayaviri (176.88 km2), Macari (141.17 km2), Santa Rosa (109.21 
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km2) y Nuñoa (100.20 km2) en la provincia de Melgar y Santa Lucía (86.44 

km2) en la provincia de Lampa. 

Por otro lado, aquellos con mayor porcentaje de su superficie 

representado por zonas de alto riesgo de incendios fueron: Llalli (56.54 %) 

y Cupi (40.51 %) en la provincia de Melgar; San Antón (45.27 %), San 

José (41.77 %) y Azángaro (40.29 %) en la provincia de Azángaro y Pucará 

(40.17 %) en la provincia de Lampa. Asimismo, los distritos con mayor 

extensión de zonas de alto riesgo fueron: Nuñoa (561.71 km2), Ayaviri 

(401.08 km2) y Santa Rosa (309.78 km2) en la provincia de Melgar; Santa 

Lucía (315.05 km2) en la provincia de Lampa y Azángaro (290.08 km2) en 

la provincia homónima. 

Las zonas de muy alta probabilidad de ocurrencia se caracterizaron 

por estar en un rango de elevación de 3886 a 4615.36 m s.n.m., también 

por poseer temperaturas máximas de 14.76 a 17.08 °C, valores del Índice 

de Vegetación Ajustado al Suelo de -0.01 a 0.20 y valores del Índice de 

Posición Topográfica (calculado a un radio de 1000 m) entre -1.77 y 4.18. 

Mientras que, las zonas de alta probabilidad de ocurrencia se 

caracterizaron por ubicarse en un rango más amplio de elevación, de 3809 

a 4727.98 m s.n.m.; por poseer temperaturas máximas ligeramente 

inferiores (14.47 a 17.08 °C); valores para el Índice de Vegetación 

Ajustado al Suelo ligeramente superiores (-0.01 a 0.24) e inferiores para el 

Índice de Posición Topográfica (1000 m) (-3.82 a 4.17). 
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Figura 11  

Mapa de probabilidad de ocurrencia de incendios basado en el GLM 

binomial seleccionado 

 
Nota: En el mapa se muestran superpuestos los puntos de ocurrencia de incendios 

registrados en el periodo 2017 – 2023 que fueron empleados en la modelación. Fuente 

satelital: Esri.  
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Figura 12  

Mapa del nivel de riesgo de incendios basado en el GLM binomial 

seleccionado 

 
Nota: El mapa muestra la clasificación de los valores de probabilidad del GLM en zonas 

de riesgo de incendios: muy alto (0.75 – 0.95), alto (0.50 – 0.75), moderado (0.25 – 0.50) 

y bajo (6.35e-07 – 0.25). Fuente satelital: Esri.  



113 
 

4.1.3 Comparación entre el modelo de clasificación Random Forest, el 

GLM binomial y el GLM equivalente al modelo RF para modelar la 

ocurrencia de incendios en pastizales altoandinos en el departamento 

de Puno 

El modelo de clasificación Random Forest tuvo un rendimiento inferior 

respecto al GLM construido con el mismo conjunto de variables explicativas en 

cuanto a: sensibilidad (reducción del 4.51 %), puntaje F1 (reducción del 1.13 %), 

exactitud (reducción del 0.27 %) y valor AUC (reducción del 0.006). No obstante, 

tuvo un mejor desempeño en precisión (incremento del 1.62 %) y especificidad 

(incremento del 3.94 %). A pesar de que el conjunto de variables explicativas no 

mostró multicolinealidad entre ellas acorde al método RFE, no todas tuvieron un 

GVIF menor a 5, de modo que evidenciaron una alta correlación en la prueba de 

multicolinealidad. 

Tanto el GLM binomial seleccionado como el GLM equivalente al modelo 

RF fueron modelos significativos al ser comparados con el modelo nulo mediante 

pruebas de desviaciones. Así mismo, ambos tuvieron a todas sus variables 

explicativas como significativas en la prueba χ2 y la prueba de Wald. Respecto a 

la bondad de ajuste y a la calidad relativa, el GLM seleccionado contó con un 

mayor valor AIC y un menor Pseudo R2 en relación con el GLM equivalente al 

modelo RF. No obstante, el valor p resultante de la comparación entre ambos 

modelos anidados (prueba de razón de verosimilitud) no evidenció una diferencia 

significativa respecto a su capacidad para explicar la desviación observada en la 

ocurrencia de incendios.  
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Tabla 26  

Resumen del GLM binomial basado en las variables explicativas empleadas en 

el modelo de clasificación Random Forest (m4) 

Parámetro 

del modelo 

Coeficiente 

estimado 

Error 

Estándar (SE) 

Valor del 

estadístico z 

Valor p 

(>|z|) 

(Intercepto) -0.19040 0.05239 -3.635 0.000279 *** 

TMAX, 1 2.48379 8.52435 0.291 0.770764 

TMAX, 2 -23.95508 4.92737 -4.862  1.16e-06 *** 

DDF, 1 10.70540 3.98338 2.688 0.007199 ** 

DDF, 2 -1.27309 2.82766 -0.450 0.652547 

HDF, 1 16.87854 7.54495 2.237 0.025282 * 

HDF, 2 -2.13272 3.48982 -0.611 0.541116 

EVAP, 1 11.98890 6.99786 1.713 0.086671  

EVAP, 2 -11.44107 3.67555 -3.113 0.001854 ** 

DEM, 1 -26.40072 4.60507 -5.733  9.87e-09 *** 

DEM, 2 -51.34492 3.67073 -13.988  < 2e-16 *** 

TPI1000, 1 14.45752 2.79824 5.167  2.38e-07 *** 

TPI1000, 2 0.89037 2.71968 0.327 0.743380 

SAVI, 1 -20.52210 3.20374 -6.406  1.50e-10 *** 

SAVI, 2 -1.14492 3.65444 -0.313 0.754056 

Pseudo R2 0.208378 

Pseudo R2 ajustado 0.203972 

AIC 2806.474 
Nota: Observaciones: 2530. Los asteriscos indican el nivel de sig. de los coef.: ”***” p < 0.001, 

“**” p < 0.01, “*” p < 0.05. Coeficientes estimados y su significancia para las variables 

explicativas (en términos lineales y/o cuadráticos). 

Los coeficientes estimados del GLM equivalente al modelo RF y su 

significancia (Tabla 26) describieron relaciones similares para las variables 

explicativas compartidas con el GLM seleccionado y la probabilidad logarítmica 

de ocurrencia de incendios (log-odds): Una correlación predominantemente 

negativa entre las probabilidades predichas y la elevación con una asociación 

curvilínea cóncava (punto de inflexión: 4392.78 m s.n.m.); una correlación 

positiva entre las probabilidades y el TPI calculado a un radio de 1000 m y una 

correlación negativa entre las probabilidades y el SAVI. En cuanto a la 

temperatura máxima, esta mostró una asociación cuadrática-lineal cóncava hacia 

abajo (punto de inflexión: 11.91 °C), en lugar de la asociación curvilínea cóncava 

predominantemente positiva observada en el GLM seleccionado. Lo cual indica, 
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que esta última variable estuvo influenciada por las otras variables del modelo (la 

evapotranspiración potencial, la Frecuencia Acumulada de Días Secos y/o 

Calurosos). 

Por parsimonia, el GLM binomial seleccionado (m5) resultó el más 

adecuado para modelar la ocurrencia de incendios en pastizales altoandinos del 

departamento de Puno, en comparación con el modelo RF seleccionado y el GLM 

binomial equivalente. Este modelo obtuvo menores tasas de error por clase y por 

ende, mayores valores de predicción para los puntos de presencia y ausencia. 

Además, tuvo una mejor sensibilidad, puntaje F1, exactitud y valor AUC. Sin 

embargo, tuvo una menor precisión y especificidad respecto al modelo RF; pero 

sí una mejor precisión, especificidad y brecha de generalización respecto al GLM 

equivalente al modelo RF. Todas las variables que lo conformaron tuvieron un 

GVIF menor a 5. No obstante, en cuanto a las zonas de riesgo de incendios, la 

mayor cantidad de puntos de presencia se ubicó en zonas de alta probabilidad en 

lugar de zonas de muy alta probabilidad de ocurrencia. Además, del total de puntos 

de presencia, el porcentaje de aquellos que se ubicaron en ambas zonas fue menor 

al modelo RF. 

De este modo y conforme con las jerarquías de importancia, la variable 

explicativa más importante para modelar la ocurrencia de incendios fue la 

elevación, seguida de la temperatura máxima. En tercer lugar, se encontró la única 

variable de vegetación considerada en el modelado: el Índice de Vegetación 

Ajustado al Suelo. Finalmente, la última variable de importancia correspondió a 

otra variable topográfica: el Índice de Posición Topográfica calculado a un radio 

de 1000 m. 



116 
 

La selección de la temperatura máxima como variable relevante para el 

modelado de la ocurrencia, guarda relación con lo aplicado por el SERFOR y el 

SENAMHI para la detección de incendios activos mediante focos de calor o 

anomalías térmicas representados como pixeles que evidencian altas temperaturas 

(SENAMHI, 2020; SERFOR, 2019) o por medio del producto RGB del satélite 

GOES-16 (SENAMHI, 2022). Además, con la clara influencia de los cambios del 

clima regional en la actividad de los incendios. La ocurrencia de incendios al estar 

determinada por la temperatura acorde a los resultados de la presente 

investigación, es susceptible a la influencia de ENSO en relación con los extremos 

de temperatura (Román-Cuesta et al., 2014). 

En conformidad con sugerido por Oliveras et al. (2014), la dinámica de 

incendios (en relación con su ocurrencia) estuvo influenciada por factores 

relacionados con la combustibilidad. Indirectamente, por la dinámica de la 

humedad del combustible reflejada en el Índice de Vegetación Ajustado al Suelo. 

Asimismo, la ausencia de la frecuencia acumulada de días secos en el modelo final 

converge con sus resultados, quienes tampoco encontraron un nexo claro entre las 

precipitaciones y la ocurrencia de incendios. Por el contrario, no se evidenció, al 

menos a nivel local, una influencia significativa de los factores antropogénicos. 

En comparación con la ocurrencia de incendios observada al noreste del país 

(Armenteras et al., 2017), la distancia a caminos o redes viales no resultó en un 

factor de importancia. Ello confirma lo mencionado por Román-Cuesta et al. 

(2014) sobre la mayor importancia de las variaciones climáticas que la 

variabilidad espacial de las actividades humanas en los incendios en la región 

altoandina. 
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A diferencia de los hallazgos de Román-Cuesta et al. (2014), en el presente 

estudio, la elevación fue el factor más influyente en la ocurrencia de incendios. 

Lo cual podría sugerir una baja o nula influencia de esta variable a nivel 

subcontinental (opacada por variables climáticas), empero una gran influencia a 

nivel local. Además, se ha observado en la Cordillera Oriental de los Andes en el 

país que la ocurrencia de incendios es frecuente en pendientes lineales empinadas 

con elevaciones medias (backslopes) (Oliveras et al., 2014), en correspondencia 

con la relevancia del Índice de Posición Topográfica calculado a un radio de 1000 

m en el modelado de la ocurrencia. A razón de que este obtuvo valores que 

representaron, para las zonas de muy alto riesgo, desde ligeras depresiones a cimas 

de colinas o cerros, con predominancia de laderas o pendientes estables (TPI ≈ 0) 

como principales accidentes geográficos.  
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4.2 IDENTIFICACIÓN DE LOS FACTORES CLIMÁTICOS, 

TOPOGRÁFICOS, ANTRÓPICOS Y DE COMBUSTIBILIDAD QUE 

DETERMINAN LA EXTENSIÓN DE INCENDIOS EN PASTIZALES 

ALTOANDINOS DEL DEPARTAMENTO DE PUNO 

Un total de 23 sitios quemados correspondientes a incendios identificados en 2023 

fueron evaluados in situ (Tabla 27). El 47.83 % se ubicó en la provincia de Melgar, el 

39.13 % en la provincia de Azángaro y el 17.39 % en la provincia de Lampa. El distrito 

de Macari fue el que tuvo el mayor número de incendios. Los incendios registrados 

ocurrieron entre el 06 de abril y el 17 de noviembre del 2023. El 52.17 % de ellos no 

fueron reportados por los organismos distritales de respuesta frente a incendios forestales 

de las provincias del área de estudio. Además, se contó con información sobre el control 

de al menos cinco de ellos de acuerdo con los reportes distritales diarios. 

Los incendios más extensos ocurrieron entre junio y noviembre. El más extenso 

(576.72 ha) se ubicó en el distrito de Santa Rosa en la provincia de Melgar (0.72 % de su 

superficie). El segundo con mayor extensión (486.51 ha), en el distrito de Ocuviri en la 

provincia de Lampa (0.55 % de su superficie), seguido por un incendio en Arapa (408.02 

ha), en la provincia de Azángaro (1.21 % de su superficie). La distribución temporal del 

tamaño de las cicatrices difiere de lo mencionado por Oliveras et al. (2014); ya que, se 

observó una gran variabilidad a lo largo de temporada de incendios. Los detalles de las 

imágenes satelitales empleadas para la identificación y clasificación de los incendios; así 

como, la ubicación geográfica de cada uno se presentan en la Tabla 28.  
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Tabla 27  

Incendios en pastizales altoandinos registrados en 2023 en las tres provincias de 

estudio y evaluados en el periodo de mayo a diciembre del mismo año 

N° Abrev. Prov. Dtto. Nom. 
Fecha 

Rep. Con. 
Área 

(ha) De A 

1 IMP AZ Arapa Impuchi 06/04 20/07 Sí - 78.077 

2 CHAP AZ Arapa Chapani 20/06 15/07 Si - 408.021 

3 PUP AZ 
Santiago de 

Pupuja/Azángaro 
Pupuja 1 23/06 25/06 No - 98.638 

4 ORU2 ME/AZ Orurillo/Asillo Orurillo 2 28/06 03/07 No - 37.647 

5 CAL LA Lampa Calvario 10/07 13/07 Si - 17.445 

6 SANT AZ San Antón San Antón 1 15/07 18/07 Sí - 27.968 

7 MAC1 ME Macari Macari 1 18/07 23/07 No - 17.836 

8 QUI ME Macari Quishuara 12/08 22/08 No - 94.775 

9 MOL ME Cupi Molloccosi 18/08 - Sí Sí 60.987 

10 JAP ME Orurillo Japu 21/08 - Sí Sí 80.813 

11 NIC1 LA Nicasio Nicasio 1 29/08 01/09 No - 21.567 

12 NIC2 LA Nicasio Nicasio 2 29/08 01/09 No - 14.885 

13 COM AZ Arapa Compi 18/09 23/09 No - 43.942 

14 SR1 ME Santa Rosa Santa Rosa 1 24/09 - Sí Sí 576.721 

15 EAC AZ San Antón 
Estrella Alto 

Chilluma 
24/09 27/09 Sí Sí 132.400 

16 CHAC AZ 
Santiago de 

Pupuja 
Chacci Quilo 06/10 - Sí No 32.090 

17 SFR ME Macari San Francisco 06/10 11/10 No - 105.000 

18 MAC3 ME Macari Macari 3 07/10 - No - 7.797 

19 TIC LA Ocuviri Ticarjani 10/10 - Sí Sí 486.507 

20 TOT ME Macari Totorani 16/10 21/10 No - 144.169 

21 SR2 ME Santa Rosa Santa Rosa 2 31/10 05/11 No - 261.977 

22 ANT ME Orurillo/Nuñoa Antaymarca 31/10 05/11 No - 108.021 

23 SOR AZ San Antón 
Unión 

Soratira 
17/11 - Sí - 8.643 

Nota: Provincias: AZ (Azángaro), ME (Melgar), LA (Lampa). Nombres: por secuencia distrital; nombres 

de comunidades campesinas, localidades o cerros.  
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Tabla 28  

Imágenes satelitales descargadas y ubicación geográfica de los incendios en pastizales 

altoandinos en las tres provincias de estudio registrados y evaluados en 2023 

N° Abrev. 
Imagen satelital Coordenadas 

Satélite Sensor N. P. TILE R. E. E (m) N (m) 

1 IMP Sentinel 2A MSI L2A T19LCD1 20 m 384513.885 8330067.058 

2 CHAP Sentinel 2B MSI L2A T19LCD1 20 m 379804.280 8330464.282 

3 PUP Sentinel 2B MSI L2A T19LCD1 20 m 370327.371 8342233.554 

4 ORU2 Sentinel 2A MSI L2A T19LCD0 20 m 343542.816 8361689.745 

5 CAL Sentinel 2A MSI L2A T19LCD0 20 m 352676.284 8302660.505 

6 SANT Sentinel 2B MSI L2A T19LCD0 20 m 357845.651 8388111.745 

7 MAC1 Sentinel 2A MSI L2A T19LBD 20 m 294636.009 8362063.632 

8 QUI Sentinel 2A MSI L2A T19LBD 20 m 292466.262 8383755.949 

9 MOL Sentinel 2A MSI L2A T19LBD 20 m 298248.321 8353516.164 

10 JAP Sentinel 2B MSI L2A T19LCD0 20 m 339351.050 8365789.842 

11 NIC1 Sentinel 2A MSI L2A T19LCD0 20 m 361125.547 8314472.709 

12 NIC2 Sentinel 2A MSI L2A T19LCD0 20 m 360579.892 8312953.548 

13 COM Sentinel 2B MSI L2A T19LCD1 20 m 389204.390 8330496.594 

14 SR1 Sentinel 2B MSI L2A T19LBD 20 m 305373.734 8379164.562 

15 EAC Sentinel 2B MSI L2A T19LCE0 20 m 358001.472 8398772.442 

16 CHAC Sentinel 2B MSI L2A T19LCD0 20 m 361454.414 8331344.963 

17 SFR Sentinel 2A MSI L2A T19LBD 20 m 281123.595 8377665.666 

18 MAC3 Sentinel 2A MSI L2A T19LBD 20 m 284497.692 8376962.000 

19 TIC Sentinel 2A MSI L2A T19LBD 20 m 299779.593 8335824.024 

20 TOT Sentinel 2A MSI L2A T19LBD 20 m 297247.986 8360581.085 

21 SR2 Sentinel 2B MSI L2A T19LCE0 20 m 310594.159 8393411.050 

22 ANT Sentinel 2B MSI L2A T19LCD0 20 m 343781.600 8387767.096 

23 SOR Sentinel 2A MSI L2A T19LCE0 20 m 362550.926 8393175.185 

Nota: N. P.: Nivel de procesamiento. R. E.: Resolución espacial. Sistema de coordenadas UTM. Datum 

WGS84. Zona 19S.  

La base de datos para el modelado de la extensión de incendios comprendió las 

23 observaciones (incendios evaluados) con 23 variables explicativas y la variable 

continua de respuesta relacionada con la extensión de incendios (ha) (Tabla 29).  
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Tabla 29  

Resumen de los datos recopilados para el modelado de la extensión de los incendios en 

pastizales altoandinos en el departamento de Puno (provincias de Melgar, Azángaro y 

Lampa) para el periodo 2017 - 2023 

N° Abrev. Promedio 
Desviación 

Estándar 
Valor mínimo Valor máximo 

1 (Y) 124.61 ha 154.63 ha 7.80 ha 576.72 ha 

2 TMAX 16.33 °C 0.39 °C 15.56 °C 17.05 °C 

3 DDF 72 días 13 días 48 días 92 días 

4 HDF 62 días 23 días 7 días 108 días 

5 EVAP 59.26 mm/día 2.45 mm/día 51.79 mm/día 62.69 mm/día 

6 SLOPE 17.61 ° 6.86 ° 3.89 ° 33.96 ° 

7 ASPECT 200.24 ° 54.29 ° 83.50 ° 330.87 ° 

8 DEM 4171.25 m s.n.m. 134.05 m s.n.m. 3907.88 m s.n.m. 4376.98 m s.n.m. 

9 TWI 7.64 1.89 5.15 13.77 

10 TPI500 0.21 0.55 -1.15 1.62 

11 TPI1000 0.23 0.58 -1.05 1.69 

12 TPI2000 0.27 0.72 -1.40 2.03 

13 SAVI 0.16 0.02 0.13 0.20 

14 Cob_pasto 30.17 % 11.21 % 15.21 % 67.83 % 

15 Cob_hierba 1.93 % 1.33 % 0.00 % 6.04 % 

16 Cob_leño 1.23 % 1.63 % 0.00 % 6.46 % 

17 Cob_suelo 31.29 % 9.37 % 13.13 % 50.63 % 

18 Cob_roca 9.47 % 7.87 % 0.00 % 26.04 % 

19 Cob_hoj 26.17 % 9.74 % 10.21 % 46.88 % 

20 Altura 25.57 cm 8.04 cm 11.88 cm 39.39 cm 

21 MS 85.78 g 28.16 g 33.14 g 143.71 g 

22 CAMINOS 4279.07 m 3154.21 m 114.49 m 12763.92 m 

23 CP 1073.10 m 530.28 m 371.96 m 2400.38 m 

24 Pastoreo 37.69 % 25.14 % 0.00 % 88.13 % 

La selección final de modelos lineales generalizados (gaussianos) para modelar la 

extensión de los incendios evaluados en el 2023 (Tabla 30) comprendió: al modelo 

saturado (m1), al modelo nulo (m2), al mejor modelo del total de 8388606 creados con 

todas las posibles combinaciones de variables explicativas, que corresponde al modelo 

con el menor AIC de las combinaciones de seis variables que tuvieron una baja 

multicolinealidad (GVIF < 5) (m12) y a los 13 mejores modelos resultantes del análisis 

de correlación entre las variables explicativas y la variable continua de respuesta (la 

extensión de incendios) y el análisis de correlación entre variables explicativas. 
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Entre estos últimos: el modelo construido únicamente con variables que guardaron 

una alta correlación con la extensión de incendios (Correlación de Pearson, p < 0.05) (m4) 

y en base a este, el modelo resultante de la aplicación del método Backward (selección 

por eliminación hacia atrás) (m5). Así mismo, el modelo construido con las variables que 

tuvieron una correlación con la extensión mayor a 0.15 (m10), su modelo resultante del 

método Backward (m14), su versión de baja multicolinealidad (luego de la remoción de 

las variables con un VIF mayor a 5) (m8) y el modelo resultante del método Backward 

sobre este último (m9). 

Por otro lado, el modelo con el menor AIC del conjunto de modelos construidos 

con variables explicativas que guardaron una correlación entre sí menor a 0.6 (m15); el 

modelo con el menor AIC de todos los modelos resultantes del método Backward de este 

conjunto (m16); el modelo con el menor AIC entre los que tuvieron baja multicolinealidad 

(VIF < 5) (m6) y su modelo resultante del método Backward (m7); y aquel que tuvo baja 

multicolinealidad respecto al GVIF (menor a 5) entre los modelos resultantes del método 

Backward aplicado a los modelos con baja multicolinealidad en relación al VIF (m11). 

Por último, el modelo con el menor AIC del conjunto de modelos construidos con 

variables que guardaron una correlación con la extensión mayor a 0.15 y que tuvieron una 

correlación entre sí menor a 0.6 (m11); así como, su modelo resultante del método 

Backward (m13).  
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Tabla 30  

Variables explicativas de la selección de GLMs para modelar la extensión de incendios 

Cod. Nombre 
Variables explicativas 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 

(m1) Saturado x x x x x x x x x x x x x x x x x x x x x x x 

(m2) Nulo                        

m3 Mod. D1   x     x   x             

m4 Mod. C1     x        x    x       

m5 Mod. C3             x    x       

m6 Mod. D4          x    x     x  x  x 

m7 Mod. D5              x     x  x  x 

m8 Mod. B2     x  x      x x x  x  x x   x 

m9 Mod. B6     x        x x x  x  x x    

m10 Mod. B1 x  x x x  x      x x x x x  x x   x 

m11 Mod. E1   x  x  x      x x x x   x x   x 

m12 Mod. 37   x   x    x   x    x   x    

m13 Mod. E2   x  x        x  x x    x    

m14 Mod. B3   x  x        x   x x   x    

m15 Mod. D2 x x   x x x    x x x x x x  x x x x x x 

m16 Mod. D3  x x   x  x   x x x x x  x x x x x x  
Nota: Las variables explicativas son: TMAX (1), DDF (2), HDF (3), EVAP (4), SLOPE (5), ASPECT (6), 

DEM (7), TWI (8), TPI500 (9), TPI1000 (10), TPI2000 (11), SAVI (12), Cob_pasto (13), Cob_hierba (14), 

Cob_leño (15), Cob_suelo (16), Cob_roca (17), Cob_hoj (18), Altura (19), MS (20), Caminos (21), CP 

(22), Pastoreo (23). 

Como estuvo previsto, en la evaluación general de la selección, el modelo nulo 

tuvo el menor valor para la medida de bondad de ajuste (Pseudo R2 de máxima 

verosimilitud ajustado) (0); así como, el mayor valor para la medida de calidad relativa 

(AIC) (301.16) (Tabla 31). Por lo tanto, estos valores fueron considerados como el umbral 

más bajo para la selección de modelos y el modelo final. En contraparte, los valores del 

modelo saturado para estas medidas evidenciaron el máximo sobreajuste posible (PR2 > 

1 y AIC de -1077.05) y por tanto, fue considerado como el umbral superior para la 

selección.  
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Tabla 31  

Evaluación general de los GLMs gaussianos seleccionados para modelar la extensión 

de incendios 

Cod. Nombre 
N° 

variables 

gl 

residuales 

Pseudo R2 

ajustado 
AIC 

Baja 

colinealidad 

(GVIF < 5) 

Valor p 

(> F) 

(m1) Saturado 23 0 1.53 -1077.05 - - 

(m2) Nulo 0 22 0.00 301.16 - - 

m3 Mod. D1 3 19 0.21 298.50 Sí 0.06213 

m4 Mod. C1 3 19 0.35 293.75 Sí 
0.009985 

** 

m5 Mod. C3 2 20 0.39 291.76 Sí 
0.002952 

** 

m6 Mod. D4 5 17 0.65 281.15 No 
0.0002352 

*** 

m7 Mod. D5 4 18 0.66 279.73 No 
7.603e-05 

*** 

m8 Mod. B2 9 13 0.75 275.37 No 
0.0004352 

*** 

m9 Mod. B6 7 15 0.88 257.22 No 
4.062e-07 

*** 

m10 Mod. B1 13 9 0.94 241.35 No 
1.105e-05 

*** 

m11 Mod. E1 10 12 0.95 238.86 No 
9.037e-08 

*** 

m12 Mod. 37 6 16 0.96 233.69 Si 
4.201e-11 

*** 

m13 Mod. E2 6 16 0.96 232.43 No 
2.725e-11 

*** 

m14 Mod. B3 6 16 0.96 232.36 No 
2.661e-11 

*** 

m15 Mod. D2 17 5 1.00 163.67 No 
6.225e-07 

*** 

m16 Mod. D3 15 7 1.00 162.18 No 
1.13e-09 

*** 

Nota: Los asteriscos indican los niveles de significancia de los modelos: ”***” p < 0.001, “**” p < 0.01. 

Significancia de los GLMs por análisis de desviaciones (prueba F incremental); gl: grados de libertad. 

Los modelos m3, m4, m5 y m12 presentaron una baja multicolinealidad. Estos 

modelos estuvieron compuestos por variables explicativas que guardaron una baja 

correlación entre sí, con valores para el Factor de Inflación de la Varianza Generalizada 

o GVIF menor a 5. Los 10 modelos restantes presentaron una alta multicolinealidad 

(GVIF ≥ 5). 
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Entre los modelos que tuvieron baja multicolinealidad, fue el modelo m12 el que 

presentó un menor valor de AIC, seguido del modelo m5, el modelo m4 y el modelo m3. 

Sus valores para el Pseudo R2 siguieron la misma secuencia. Consecutivamente, el 

modelo m16 tuvo el menor valor de AIC entre los modelos de alta multicolinealidad, 

seguido de los modelos m15, m14, m13, m11, m10, m9, m8, m7 y m6. De igual manera, 

se observó la misma secuencia para la medida de bondad de ajuste de cada modelo. En 

líneas generales, todos los modelos (excluyendo al modelo saturado y al modelo nulo), 

explicaron del 21 al 100 % (posible sobreajuste) de la variación de la variable respuesta. 

Al comparar cada modelo con el modelo nulo, mediante un análisis de 

desviaciones, se evidenció que la mayoría de GLMs considerados en la selección fueron 

significativos. Es decir, todos los modelos de la selección (a excepción del modelo m3, el 

modelo nulo y modelo saturado) redujeron, proporcional y significativamente la 

desviación de la extensión de incendios. Entretanto, los modelos m3, m4, m5, m6, m7, 

m9, m12, m13 y m14 fueron los modelos más parsimoniosos de la selección. Estos 

estuvieron conformados por 2 a 7 variables explicativas. Los coeficientes estimados para 

cada uno de ellos se presentan en la Tabla 32. 

Tabla 32  

Coeficientes estimados de los GLMs más parsimoniosos para modelar la extensión de 

incendios 

Cod. Modelo 

m3 ln(Y) = 4.32 − 0.03X3 + 0.26X8 + 0.52X11 

m4 ln(Y) = 4.59 + 3.57  10-3 X5 + 0.03X13 − 0.1X17 

m5 ln(Y) = 4.62 + 0.03X13 − 0.1X17 

m6 ln(Y) = -227 − 8.95X10 + 27.31X14 + 2.3X19 + 2.39  10-3 X21 + 1.71X23  

m7 ln(Y) = -335.4 + 40.69X14 + 3.6X19 + 1.9  10-3 X21  + 2.47X23 

m9 ln(Y) = -8.54 + 0.13X5  + 0.2X13 + 0.84X14 − 12.36X15 − 0.47X17 + 0.37X19 − 0.02X20 

m12 ln(Y) = 6.04 − 0.03X3 − 0.01X6 + 0.79X10 + 0.05X13 − 0.14X17 + 0.01X20 

m13 ln(Y) = 1.91 − 0.02X3 − 0.12X5 + 0.07X13 − 0.53X15 + 0.05X16 + 0.02X20 

m14 ln(Y) = 3.04 − 0.02X3 − 0.08X5 + 0.06X13 + 0.04X16 − 0.08X17 + 0.02X20 
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Los modelos anidados m6, m10, m12, m15 y m16 utilizaron las mismas variables 

que el resto de modelos de la selección; no obstante, incorporaron adicionalmente 

diferentes variables por lo que no estuvieron anidados entre sí. El resto de modelos 

estuvieron anidados entre sí hasta cierto punto. Teniendo ello en cuenta, todos los modelos 

fueron evaluados comparativamente mediante pruebas de razón de verosimilitud. Los 

valores p de las comparaciones por pares (Pruebas F incremental) para los GLMs 

anidados de la selección (Tabla 33) evidenciaron que los pares de modelos m4 y m5, m6 

y m7, m10 y m11, m10 y m13, m10 y m14, m11 y m13, tuvieron una capacidad muy similar 

para explicar la variación (desviación) observada en la extensión de los incendios, sin 

diferencias significativas entre ellos (aceptándose las hipótesis nulas de las pruebas). Por 

el contrario, los valores p de los pares remanentes reflejaron diferencias significativas en 

la capacidad de los modelos para explicar la desviación en la extensión (se aceptaron las 

hipótesis alternativas de las pruebas). 

Tabla 33  

Prueba F incremental  

Cod. m3 m4 m5 m6 m7 m8 m9 m10 m11 m12 m13 m14 m15 m16 

m3 -              

m4 - -             

m5 - 0.92* -            

m6 <0.001 <0.01 <0.01 -           

m7 <0.001 <0.001 <0.01 0.52* -          

m8 <0.01 <0.01* <0.01* 0.08 0.11 -         

m9 <0.001 <0.001* <0.001* <0.001 <0.001 - -        

m10 <0.001 <0.001* <0.001* <0.001 <0.001 <0.01* 0.04* -       

m11 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001* <0.01 0.7* -      

m12 <0.001 <0.001 <0.001* <0.001 <0.001 - - 0.88 0.81 -     

m13 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 - - 0.93* 0.93* - -    

m14 <0.001 <0.001* <0.001* <0.001 <0.001 - - 0.93* 0.93 - - -   

m15 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001* <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.01 <0.01 <0.01 -  

m16 <0.001* <0.001 <0.001* <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 0.76 - 

Nota: El asterisco (“*”) indica modelos anidados. Valores p de las comparaciones por pares entre los GLMs 

gaussianos seleccionados para modelar la extensión de incendios (pruebas de razón de verosimilitud, 

Likelihood Ratio Tests o LRT). 
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4.2.1 Selección del mejor GLM gaussiano para modelar la extensión de 

incendios en pastizales altoandinos en el departamento de Puno 

En base a los resultados de las comparaciones por pares que respaldaron 

la hipótesis nula (p ≥ 0.05) (Tabla 33), los mejores GLMs gaussianos para modelar 

la extensión de incendios fueron elegidos por parsimonia. A razón de que los 

modelos más complejos no proporcionaron un mejor ajuste frente a los modelos 

más simples (complejidad injustificada en relación a la bondad de ajuste). Dentro 

de este grupo de modelos, fueron los GLMs: m5, m7, m13 y m14 los modelos más 

parsimoniosos, conformados por 2; 4 y 6 variables explicativas. En cuanto a los 

resultados que respaldaron la hipótesis alternativa (p < 0.05), los mejores GLMs 

fueron elegidos por su complejidad (justificada en relación a la bondad de ajuste). 

De esta manera, los modelos m10, m11, m12, m14, m15 y m16 explicaron una 

variación significativamente mayor para la extensión de los incendios que los 

modelos m3, m4, m5, m7, m8 y m9. En vista de lo anterior, los modelos m12, m13, 

m14, m15 y m16 fueron los mejores modelos resultantes. 

Mediante un análisis de compensación para los modelos resultantes, se 

seleccionó al modelo m12 como el mejor GLM gaussiano para modelar la 

extensión de incendios. Este modelo mostró una baja multicolinealidad (GVIF < 

5 para todas sus variables) y el menor valor AIC de entre todos los modelos con 

baja multicolinealidad construidos con todas las combinaciones de variables 

posibles. Adicionalmente, todos los modelos resultantes fueron significativos 

cuando fueron comparados con el modelo nulo. De estos, los modelos m12, m13 

y m14 fueron los más parsimoniosos comprendiendo 6 variables cada uno. En 

cambio, los modelos m15 y m16 estuvieron conformados por 17 y 15 variables 

explicativas respectivamente, sugiriendo un evidente sobreajuste que además se 
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vio reflejado en sus valores para el Pseudo R2 (valores de 1 o perfectos). Los tres 

primeros explicaron el 96 % de la desviación en la extensión de incendios. 

Además, tuvieron valores de AIC y PR2 mejores a los valores del modelo nulo, 

sin sobrepasar a los valores del modelo saturado. El GLM seleccionado estuvo 

conformado por la Frecuencia Acumulada de Días Calurosos, la exposición 

topográfica, el Índice de Posición Topográfica calculado a un radio de 1000 m, la 

cobertura de pastos, la cobertura de roca y la materia seca como variables 

explicativas (Tabla 34).  

Tabla 34  

Datos utilizados en el mejor GLM para modelar la extensión 

Incendio 
Extensión 

(ha) 

HDF 

(días) 

Exposición 

(grados) 
TPI 

Cob. de 

pastos 

(%) 

Cob. de 

roca 

(%) 

Materia 

Seca (g) 

ANT 108.02 80.32 231.99 0.40 26.88 5.83 111.38 

CAL 17.45 82.01 245.11 0.82 28.33 17.29 105.69 

CHAC 32.09 88.41 229.12 0.00 39.38 0.00 49.68 

CHAP 408.02 84.26 178.08 -0.12 67.83 2.51 93.40 

COM 43.94 63.67 105.92 0.56 16.88 14.58 64.76 

EAC 132.40 32.52 244.41 0.27 22.92 2.92 91.26 

IMP 78.08 76.68 125.42 0.79 18.13 26.04 64.99 

JAP 80.81 94.60 226.22 -0.30 30.00 2.08 126.01 

MAC1 17.84 47.79 271.30 1.69 34.79 20.42 82.70 

MAC3 7.80 45.80 204.28 -1.05 22.29 8.75 66.72 

MOL 60.99 50.16 83.50 -0.06 32.92 12.71 82.58 

NIC1 21.57 64.10 258.32 1.22 18.96 7.50 84.21 

NIC2 14.89 67.16 213.24 0.31 15.21 21.88 109.24 

ORU2 37.65 107.85 147.62 0.13 26.25 1.46 85.84 

PUP 98.64 91.60 164.13 0.47 41.25 6.67 64.91 

QUI 94.78 63.90 173.81 -0.70 36.88 6.46 124.97 

SANT 27.97 55.75 172.24 -0.31 29.09 10.78 75.46 

SFR 105.00 44.79 189.16 0.16 28.33 11.67 119.73 

SOR 8.64 36.20 330.87 -0.23 18.13 25.42 33.14 

SR1 576.72 50.99 189.11 0.15 35.83 0.63 143.71 

SR2 261.98 39.17 192.22 0.18 33.33 1.25 45.10 

TIC 486.51 6.52 234.07 0.15 43.33 3.96 50.63 

TOT 144.17 56.23 195.36 0.69 26.88 7.08 96.84 

Los diagramas de dispersión de las observaciones correspondientes a la 

extensión de los incendios evaluados en 2023 (variable continua de respuesta: 

extensión en ha) con curvas suavizadas en relación a cada variable explicativa del 
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modelo seleccionado (Fig. 13) evidencian cómo cambió la extensión de los 

incendios a medida que los valores de cada variable se incrementaron. 

La Frecuencia Acumulada de Días Calurosos (en el rango de 7 a 108 días), 

la cobertura de pastos (15.21 – 67.83 %), la cobertura de roca (0.00 – 26.04 %) y 

la materia seca (33.14 – 143.71 g) mostraron asociaciones curvilíneas 

(cuadráticas-lineales convexas) con las extensiones observadas en el año 2023. 

Por otro lado, la exposición topográfica (83.50° – 330.87°) y el TPI calculado a 

un radio de 1000 m (-1.05 – 1.69) mostraron asociaciones lineales y negativas con 

la extensión. Los incendios de mayor extensión se caracterizaron por contar con 

una menor Frecuencia de Días Calurosos, una menor cobertura de roca, una mayor 

cobertura de pastos y una mayor carga de combustible en comparación con los 

incendios de menor extensión. Además, fueron más frecuentes en sitios con ligeras 

depresiones, orientados ligeramente hacia el este.  
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Figura 13  

La influencia de las variables explicativas del GLM gaussiano seleccionado 

para modelar la extensión de incendios del 2023 
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Nota: A – F) Las líneas representan la variación en la extensión observada a medida que cambian 

independientemente las variables explicativas; las regiones sombreadas, intervalos de confianza 

de 95 %; los círculos sombreados, los valores observados; y los valores p, del estadístico F, la 

significancia de las variables por comparaciones sucesivas. TPI a un radio de 1000 m. 

Conforme al resumen del GLM gaussiano seleccionado (Tabla 35), este 

modelo explicó el 95.66 % de la variación en la extensión de los incendios (PR2 

ajustado de 0.96) y contó con un AIC menor al del modelo nulo (233.69, una 

reducción de 67.47). Lo cual indica que el modelo fue parsimonioso y al mismo 

tiempo lo suficientemente informativo. En cuanto al orden de importancia de sus 

variables explicativas, los valores absolutos del estadístico t posicionaron a la 

Frecuencia Acumulada de Días de Calurosos en primer lugar, seguida de la 

cobertura de pastos, la cobertura de roca, la materia seca, la exposición topográfica 

y el TPI calculado a un radio de 1000 m. Sus coeficientes fueron 

significativamente diferentes de cero; es decir, todas las variables fueron 

relevantes acorde a la prueba de Wald (p < 0.05).  
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Tabla 35  

Resumen del GLM gaussiano para modelar la extensión de los incendios en 

pastizales altoandinos en el departamento de Puno 

Parámetro del 

modelo 

Coeficiente 

estimado 

Error 

Estándar (SE) 

Valor del 

estadístico t 

Valor p 

(>|t|) 

(Intercepto) 6.042132 0.577140 10.469 1.45e-08 *** 

HDF -0.027033 0.002501 -10.811 9.19e-09 *** 

ASPECT -0.007385 0.002288 -3.227 0.00527 ** 

TPI1000 0.794918 0.263987 3.011 0.00828 ** 

Cob_pasto 0.045430 0.004502 10.092 2.42e-08 *** 

Cob_roca -0.138613 0.018337 -7.559 1.15e-06 *** 

MS 0.009941 0.001417 7.017 2.91e-06 *** 

Pseudo R2 0.968425 

Pseudo R2 ajustado 0.956584 

AIC 233.6861 

Nota: Observaciones: 23. Los asteriscos indican los niveles de significancia de los coeficientes: 

”***” p < 0.001, “**” p < 0.01. Coeficientes estimados y su significancia (prueba de Wald, 

distribución t de Student) para las variables explicativas del modelo seleccionado. Estos indican 

el incremento o disminución logarítmica en la extensión de un incendio por cambios unitarios de 

las variables explicativas. 

De acuerdo con los coeficientes de regresión estimados y su significancia 

para cada una de las variables explicativas, la extensión esperada de un incendio 

se incrementó a medida que la HDF, la exposición topográfica y la cobertura de 

roca disminuyeron. Por el contrario, la extensión esperada se incrementó 

juntamente con la cobertura de pastos, la materia seca y el TPI calculado a un 

radio de 1000 m. 

Los coeficientes manifestaron una relación predominantemente lineal con 

la extensión esperada de incendios (Fig. 14). Se observó una disminución del 2.67; 

0.74 y 12.94 % en la extensión esperada por cada día de incremento en la 

Frecuencia Acumulada de Días Calurosos, cada grado en la exposición 

topográfica y cada unidad porcentual en la cobertura de roca, respectivamente. 

Además, un incremento del 4.65; 1.00 y 121.43 % por cada unidad porcentual de 
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incremento en la cobertura de pastos, cada gramo de materia seca y cada unidad 

del TPI calculado a un radio de 1000 m, respectivamente. De esta manera, los 

coeficientes reflejaron los cambios en la extensión esperada a medida que se 

incrementaron los valores observados para cada variable explicativa, asumiendo 

(iterativamente) que los valores de las demás variables se mantuvieron constantes.  

Las líneas en los gráficos de efectos (Fig. 14) representan el ajuste del 

GLM para modelar la extensión de incendios empleando a cada una de las 

variables explicativas que lo conforman sobre las 23 observaciones. En otras 

palabras, cómo cambia la extensión esperada a medida que varía cada variable 

explicativa, manteniendo a las demás variables constantes en sus valores 

promedio. Entretanto, las bandas de confianza se amplían o estrechan conforme 

aumentan o disminuyen las extensiones esperadas que corresponden a un 

determinado rango de valores para las variables. Estas indicaron que se contó con 

menos observaciones de cicatrices de gran extensión (> 60 ha aprox.) con 

Frecuencias Acumuladas de Días Calurosos menores a los  57 días, con 

exposiciones menores a los  184°, con valores del TPI calculado a un radio de 

1000 m mayores a  0.4, con coberturas de pastos mayores a  33 %, con 

coberturas de roca menores a  8.7 % y con cargas de combustible mayores a  

99 g. Por lo tanto, hubo una menor confiabilidad en las predicciones para estos 

casos. Los cambios en las extensiones esperadas estuvieron reflejados en los 

coeficientes estimados del modelo (Tabla 35).  
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Figura 14  

Los efectos de las variables explicativas del GLM gaussiano seleccionado para 

modelar la extensión de incendios del 2023 
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Nota: A - F) Las líneas representan la variación en la extensión esperada a medida que cambian 

las variables explicativas del modelo; las regiones sombreadas, intervalos de confianza de 95 %; 

y los valores p, del estadístico t, la significancia de las variables. TPI a un radio de 1000 m.  

Teniendo en cuenta el primer criterio para la selección, el GLM gaussiano 

seleccionado se caracterizó, en primer lugar, por contar con una baja 

multicolinealidad. En consecuencia, la prueba de multicolinealidad del modelo 

(Tabla 36) mostró que el GVIF osciló entre 1.49 y 3.88, mientras que la tolerancia, 

entre 0.26 y 0.67. Todos los valores del GVIF fueron menores a 5 y sus respectivos 

valores de tolerancia, mayores a 0.2, indicando una muy baja y manejable 

multicolinealidad entre variables explicativas.  
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Tabla 36  

Prueba de multicolinealidad del GLM gaussiano seleccionado para modelar la 

extensión de incendios 

Variables 

explicativas 
GVIF 

Tolerancia 

(1/GVIF) 

IC del 

GVIF 

IC de la 

tolerancia 

Aumento 

de SE 

HDF 3.881 0.26 2.60 – 6.19 0.16 – 0.38 1.97 

ASPECT 3.068 0.33 2.11 – 4.86 0.21 – 0.47 1.75 

TPI1000 2.025 0.49 1.49 – 3.16 0.32 – 0.67 1.42 

Cob_pasto 2.807 0.36 1.95 – 4.43 0.23 – 0.51 1.68 

Cob_roca 1.490 0.67 1.18 – 2.35 0.43 – 0.85 1.22 

MS 2.638 0.38 1.85 – 4.15 0.24 – 0.54 1.62 
Nota: Estadísticas: Factor de Inflación de la Varianza Generalizada (GVIF), tolerancia, factor de 

aumento del error estándar por posibles correlaciones entre variables explicativas e intervalos de 

confianza (IC) del 95%. 

El modelo seleccionado explicó la extensión de incendios 

significativamente mejor que simplemente el valor promedio de los datos 

extensión (modelo nulo) como se observó en los resultados de la prueba de razón 

de verosimilitud para el modelo (Tabla 37), con un valor p menor a 0.001 (una 

diferencia de 532605 en las desviaciones residuales). El análisis de desviaciones 

respaldó la importancia del modelo para predecir la extensión. 

Tabla 37  

Prueba de razón de verosimilitud (LRT) del GLM gaussiano seleccionado para 

modelar la extensión de incendios 

Mod. 
gl 

residuales 

Desviación 

residual 

gl 

resultantes 

Desviación 

resultante 

Valor del 

estadístico F 

Valor p 

(>F) 

m2 22 549970     

m12 16 17365 6 532605 81.785 4.201e-11 *** 

Nota: gl: grados de libertad. Los asteriscos indican el nivel de significancia del modelo: ”***” p 

< 0.001. Significancia por comparación de la validez predictiva del GLM gaussiano con el modelo 

nulo (análisis de desviaciones, prueba F incremental). 

El orden de importancia de las variables explicativas del modelo 

seleccionado, basado en la contribución secuencial de cada una a la disminución 
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de la desviación residual de la extensión de incendios como resultado de la Prueba 

F incremental (Tabla 38), se identificó a la cobertura de pastos como la variable 

más importante, seguida de la cobertura de roca, la Frecuencia Acumulada de Días 

Calurosos, la materia seca, la exposición topográfica y el TPI calculado a un radio 

de 1000 m. Todas ellas, exceptuando al TPI, fueron relevantes (significativas) 

según el análisis. Por el contrario, los resultados del Análisis de Dominancia 

General (Tabla 39) para el GLM seleccionado no concordaron con este orden, más 

sí con el orden de importancia de la prueba de Wald (Tabla 35). 

Tabla 38  

Prueba F incremental 

Variables 

explicativas 

gl 

residuales 

Desviación 

residual 

gl 

resultantes 

Desviación 

resultante 

Valor del 

estadístico F 

Valor p 

(>F) 

(modelo nulo) 22 549970     

HDF 21 448537 1 101432 93.454 4.390e-08 *** 

ASPECT 20 431556 1 16982 15.646 0.001133 ** 

TPI1000 19 430459 1 1097 1.011 0.329750 

Cob_pasto 18 240244 1 190215 175.253 4.898e-10 *** 

Cob_roca 17 88860 1 151384 139.476 2.592e-09 *** 

MS 16 17365 1 71495 65.871 4.598e-07 *** 

Nota: gl: grados de libertad. Los asteriscos indican el nivel de sig. de la var. en el modelo: ”***” 

p < 0.001, “**” p < 0.01. Significancia de las variables explicativas del GLM gaussiano 

seleccionado para modelar la extensión de incendios por comparaciones sucesivas entre versiones 

más simples y versiones más complejas del modelo, adicionando una variable a la vez (análisis de 

desviaciones). 

Acorde a las contribuciones relativas de cada variable explicativa a la 

medida de bondad de ajuste del modelo (Pseudo R2 ajustado de Cox y Snell, 

equivalente al Pseudo R2 de máxima verosimilitud ajustado), fue la Frecuencia 

Acumulada de Días Calurosos la que contribuyó más a la reducción de la variación 

en la extensión de incendios, en un 31.33 % (adición promedio al Pseudo R2: 

0.303) (Tabla 39, Fig. 15), constituyéndose como la variable más importante del 

GLM seleccionado para modelar la extensión de incendios. 
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Tabla 39  

Orden de importancia de las variables explicativas del GLM gaussiano 

seleccionado para modelar la extensión de incendios según el Análisis de 

Dominancia General 

Variable 

explicativa 

Orden de 

importancia 

Contribución 

promedio al PR2 

Valores 

escalados 

Contribución 

relativa 

HDF 1 0.3034237 100.0000 0.3133166 

Cob_pasto 2 0.2671962 87.5073 0.2759080 

Cob_roca 3 0.2405977 78.3350 0.2484422 

MS 4 0.1262799 38.9135 0.1303972 

ASPECT 5 0.0174923 1.3990 0.0180626 

TPI1000 6 0.0134353 0.0000 0.0138734 

Nota: Los valores corresponden a la contribución condicional promedio de cada variable al Pseudo 

R2 en todos los posibles modelos de subconjuntos de variables. Se muestran los valores escalados 

de 0 a 100 y la contribución relativa de cada variable. 

En segundo lugar, la cobertura de pastos que contribuyó con el 27.59 % 

(adición promedio: 0.267). En tercer lugar, la cobertura de roca que contribuyó 

con el 24.84 % (adición promedio: 0.241). En cuarto lugar, la carga de 

combustible que contribuyó con el 13.04 % (adición promedio: 0.126). En quinto 

lugar, la exposición topográfica que contribuyó con el 1.81 % (adición promedio: 

0.017). Finalmente, la última variable de importancia del modelo fue el TPI 

calculado a un radio de 1000 m, que contribuyó únicamente con el 1.39 % (adición 

promedio: 0.013) (Tabla 39, Fig. 15).  
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Figura 15  

Gráfico de importancia de las variables consideradas en el GLM gaussiano 

seleccionado para modelar la extensión de incendios 

 

Nota: La importancia de cada variable mediante el Análisis de Dominancia General. 

Las variables explicativas que conformaron el modelo final y su orden de 

importancia no concordaron con los resultados de la prueba de correlación de 

Pearson aplicada para las variables explicativas en relación con la extensión de 

incendio (la exposición topográfica y el TPI calculado en un radio de 1000 m no 

guardaron una correlación significativa ni mayor a 0.15 con la variable binaria de 

respuesta). Sin embargo, el GLM seleccionado se ajustó de los resultados de la 

correlación aplicada entre las variables explicativas (mas no en el orden de las 

variables). Ninguna de las consideradas guardó una correlación entre sí mayor a 

0.6. Asimismo, las variables se alinearon al análisis de multicolinealidad basado 

en el VIF (< 5). Por ende, estas pruebas resultaron parcialmente apropiadas para 

la selección de variables en el modelado de la extensión, a razón de que no 

reflejaron, en su totalidad, los resultados favorables de las demás pruebas 

aplicadas. 
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En definitiva y en correspondencia con las jerarquías de importancia 

consideradas (la prueba de Wald y el Análisis de Dominancia General), la variable 

explicativa más importante para modelar la extensión de incendios resultó una 

variable bioclimática, la Frecuencia Acumulada de Días Calurosos, seguida de la 

cobertura de pastos y la cobertura de roca (variables vegetacionales). En tercer 

orden de importancia, la variable de combustibilidad; es decir, la carga de 

combustible por estimación de la materia seca. Finalmente, las últimas variables 

de importancia correspondieron a dos variables topográficas, la exposición y el 

Índice de Posición Topográfica calculado a un radio de 1000 m. 

El modelo final de extensión no incluye a la pendiente, ni a la frecuencia 

de días secos; sí consideradas (pendiente y climas predominantemente semisecos 

por casi medio año) en el Escenario de Riesgo de Incendios elaborado por el 

Centro Nacional de Estimación, Prevención y Reducción del Riesgo de Desastres 

(CENEPRED, 2022). Por el contrario, si incluyó a la cobertura de pastos y a la 

materia seca en equivalencia con la cobertura de vegetación (pastos y hierbas con 

mayor peso en su estudio); así como, al aspecto, en relación con los niveles de 

irradiación solar en el Escenario de Riesgos. Las asociaciones positivas de la 

cobertura de pastos y la carga de combustible con la extensión de incendios 

concuerdan con lo considerado en la elaboración del Escenario. Respecto a la 

exposición topográfica, los resultados concuerdan parcialmente debido a que 

consideraron los sitios más soleados para los incendios más extensos; por el 

contrario, fueron los sitios semisoleados en los resultados del presente estudio. 

Acorde a lo sugerido por Oliveras et al. (2014), la dinámica de los 

incendios (con relación a su extensión) estuvo influenciada por factores de 

combustibilidad. En particular, por la carga de combustible, reflejada en la 
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estimación de la materia seca e indirectamente en la cobertura de pastos. Por el 

contrario, no se evidenció a nivel local, como sugirieron estos autores, una 

influencia significativa de factores antropogénicos. 

La tendencia negativa de la frecuencia acumulada de días calurosos (HDF) 

difiere con lo estipulado por el Instituto Nacional de Defensa Civil (INDECI, 

2022) y el SENAMHI (Aliaga Nestares et al., 2018), quienes mencionan que los 

incendios se propagan con mayor facilidad en presencia de altas temperaturas. No 

obstante, esta podría deberse a las oscilaciones térmicas diarias de altas y bajas 

temperaturas (heladas) características de la época seca en el área de estudio y que 

por su parte, también promoverían la desecación del combustible (Armenteras 

et al., 2020; Román-Cuesta et al., 2014) o a aquellos incendios que se suscitaron 

durante la noche, a pesar de que la ocurrencia en la noche es menos probable 

debido a altos niveles de humedad (Oliveras et al., 2014). 

Además, ambos organismos (INDECI y CENEPRED), también recalcan 

la mayor propagación en ausencia de precipitaciones. Sin embargo, en el 

modelado no fue seleccionada la frecuencia acumulada de días secos (DDF). Lo 

cual indica únicamente que a pesar de su posible influencia en la extensión, no 

resultó lo suficientemente relevante para predecir la extensión de los incendios en 

el área de estudio. No obstante, mencionan la importancia de la inflamabilidad (en 

particular la combustibilidad) reflejada en una cantidad elevada de ramas y hojas 

senescentes; así como, los residuos del deshierbe y la presencia de hojarasca en 

pie, dentro de la cual se encuentran pastos secos completamente desarrollados, en 

concordancia con la selección de la materia seca (carga de combustible) y la 

cobertura de pastos.  
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V. CONCLUSIONES 

- Los factores determinantes de la ocurrencia de incendios en pastizales altoandinos, 

identificados entre todas las variables consideradas y en base al estudio de tres 

provincias ganaderas del departamento de Puno (Melgar, Azángaro y Lampa), 

fueron: la elevación (factor topográfico), la temperatura máxima (factor climático), 

el Índice de Vegetación Ajustado al Suelo (factor de vegetación) y el Índice de 

Posición Topográfica calculado a un radio de 1000 m (factor topográfico). En 

relación a la topografía, la probabilidad de ocurrencia de incendios aumentó a 

medida que la elevación se incrementaba hasta llegar a una altitud determinada, a 

partir de la cual, la probabilidad disminuyó (correspondiente a zonas de alta 

montaña); además, la probabilidad se incrementó simultáneamente con el TPI 

(desde ligeras depresiones a cimas de cerros). Asimismo, respecto al clima, la 

probabilidad de ocurrencia de incendios se incrementó hasta una temperatura 

determinada, a partir de la cual la probabilidad disminuyó. Inversamente, la 

probabilidad disminuyó a medida que el SAVI se incrementaba. 

- Los factores determinantes de la extensión de los incendios en pastizales 

altoandinos; identificados entre todas las variables consideradas, incluyendo 

aquellas de evaluación inmediata en campo posterior a la ocurrencia, y en base al 

estudio de las tres provincias ganaderas del departamento de Puno; fueron: la 

frecuencia acumulada de días calurosos (factor climático), la cobertura de pastos 

(factor de vegetación), la cobertura de roca, la materia seca (factor de 

combustibilidad), la exposición topográfica (factor topográfico) y el Índice de 

Posición Topográfica calculado a un radio de 1000 m (factor topográfico). En 

relación al clima, la extensión esperada de incendios disminuyó a medida que la 



143 
 

HDF se incrementaba (posiblemente por las oscilaciones térmicas diarias o 

incendios suscitados durante la noche). Respecto a la vegetación y la 

combustibilidad, la extensión esperada disminuyó a medida que la cobertura de roca 

aumentaba; y por el contrario, se incrementó juntamente con la cobertura de pastos 

y la materia seca. Referente a la topografía, la extensión esperada se incrementó 

simultáneamente con el TPI y disminuyó conforme la exposición topográfica se 

incrementaba (los incendios más extensos se ubicaron en sitios semisoleados).  
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VI. RECOMENDACIONES 

- Actualizar el sistema de alerta temprana a nivel distrital y provincial en base a los 

resultados presentados en esta investigación. 

- Considerar otras variables ambientales con influencia potencial en la ocurrencia y 

extensión de incendios en pastizales altoandinos, como la dirección y velocidad del 

viento, la precipitación o la humedad relativa. 

- Desarrollar un método de clasificación específico para el departamento de Puno, que 

facilite la delimitación de incendios y por ende, permita una mejor diferenciación 

entre las firmas espectrales de las superficies aradas y los sitios quemados; además 

de un proceso de automatización para esta o la adecuación del NBR para incendios 

en pastizales altoandinos. 

- Evaluar los eventos de ignición (p. ej. impulsores culturales y religiosos) presentes 

en el área de estudio para el planteamiento de las medidas más efectivas para la 

prevención de los incendios en los pastizales.  
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ANEXO 4. Constancia de ejecución de proyecto 
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ANEXO 5. Resolución Administrativa N° D000087-2023-MIDAGRI-SERFOR-

ATFFS-PUNO 
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ANEXO 6. Autorización para el depósito de tesis en el Repositorio Institucional 
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ANEXO 7. Declaración jurada de autenticidad de tesis 

 


