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Resumen La severidad de los incendios forestales ha llegado a niveles
preocupantes tanto a nivel internacional como nacional. No obstante,
gracias al avance de la tecnologia es posible predecir su ocurrencia y
magnitud a través de modelos de Machine Learning especialmente desa-
rrollados para tal fin. En lfnea con diversas investigaciones realizadas en
materia de prediccién espaciotemporal de incendios forestales, en el pre-
sente trabajo el objetivo fue desarrollar un modelo de Machine Learning
que contribuya a la prevencién de incendios forestales en el Partido de
Pinamar. Para ello se entrenaron diversos modelos utilizando registros
de incendios histéricos de la zona, alcanzando una sensibilidad del 88.4 %
para predecir la ocurrencia de incendios forestales a través de un arbol
de decisién. Gracias al desarrollo de un pipeline de datos y el entrena-
miento automatizado de modelos se sentaron las bases necesarias para
posibilitar la prediccién de incendios forestales en localidades vecinas.

Palabras claves: machine learning, aprendizaje supervisado, incendios
forestales, medioambiente.

1. Introduccion

Las consecuencias ambientales, econémicas y sociales que los incendios fo-
restales provocan en el mundo llevaron a gobiernos e investigadores a estudiar
diversas maneras de prevenirlos, sobre todo en los ltimos tiempos donde ca-
da vez se torna maés dificil controlarlos. Tan solo en el 2020 en Argentina se
quemaron més de 1,1 millones de hectareas a causa de incendios forestales. Ade-
més, se registraron en ese afio més de 74.113 focos activos, una cifra récord que
representa un incremento del 251,9 % con respecto al afio anterior [1].

Esta tendencia nacional también se vio reflejada en distintos puntos del pais.
La ciudad balnearia de Pinamar, conocida por sus bosques de pino y dunas de
arena, ha perdido segln datos de incendios provistos por los bomberos locales
mas de 3,5 kilébmetros cuadrados de bosques en los tdltimos seis afios a causa
de incendios forestales. Esta cifra representa aproximadamente el 10% de la
superficie total cubierta por vegetacion del partido, confirmando asf la tendencia
creciente de incendios forestales en la zona detectada por bomberos y autoridades
locales. Si bien en Argentina el 95% de los incendios forestales son originados
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por el hombre [2], su magnitud y desarrollo dependen en gran medida de las
condiciones climéaticas y ambientales del momento y lugar donde se desarrollan.

En la literatura se han desarrollado modelos de Machine Learning (ML) que
utilizan todas o combinaciones de algunas de las variables que conforman el
denominado Tridngulo de Comportamiento del Fuego (TCF) para predecir in-
cendios forestales, siendo estas la topografia, el combustible y la meteorologia.
En efecto, las mismas definen bajo qué condiciones es mas propenso que se pro-
duzca un incendio forestal y cémo se desarrollara el mismo. Ademas, el Indice
Meteorologico de Peligro de Incendio (FWI) [3] permite estimar la probabili-
dad de que se produzca un incendio a partir de variables meteorolégicas y de
combustible [4,5]. Asimismo, el Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada
(NDVI) ha sido utilizado en varios estudios ya que es un indicador de la salud
de la vegetacion [6,7]. Los investigadores han recurrido a fuentes como satélites,
sensores remotos, mapas y estaciones meteorolégicas para obtener estos datos
y entrenar modelos predictivos. Entre los algoritmos aplicados para modelar la
ocurrencia de incendios forestales se encuentran arboles de decisién, maquinas
de vectores de soporte, redes neuronales artificiales y redes bayesianas [8].

No obstante, la mayor dificultad a la hora de estudiar la prediccién de ocu-
rrencia y magnitud de incendios forestales radica en la obtencién de datos his-
téricos. En Argentina son pocos los cuarteles de bomberos que cuentan con un
registro informatizado de incendios, y las investigaciones realizadas en el pais
han recurrido al uso de datasets de otros paises, como el del parque Montesinho
de Portugal que abarca los incendios ocurridos en el mismo entre los afios 2000 y
2003 [9]. Por ello, y en linea con diversos trabajos realizados con el fin de deter-
minar la relacion que existe entre la superficie final quemada a causa de incendios
forestales y las condiciones ambientales circundantes, el presente trabajo tuvo
como objetivo desarrollar y evaluar modelos de ML para predecir la ocurrencia y
magnitud de incendios forestales en la ciudad de Pinamar, provincia de Buenos
Aires, utilizando datos de incendios locales recopilados por bomberos de la zona
y no sélo variables meteoroldgicas, sino también topogréaficas y de combustible.

El presente articulo se organiza de la siguiente manera: en la seccion 2 se
delimita el area de estudio del trabajo y las variables explicativas utilizadas. En
la siguiente seccién 3 se describen los distintos algoritmos de ML utilizados y
las métricas empleadas para su evaluacién. Luego, en la seccién 4 se explica la
metodologia adoptada en el trabajo. A continuacion, en la seccién 5 se expone y
analiza el rendimiento de los modelos entrenados. Por ltimo, en la seccién 6 se
resumen los resultados obtenidos y se presentan futuras lineas de investigacion.

2. Area de estudio y datos utilizados

El partido de Pinamar esta ubicado en la zona sudeste de la provincia de Bue-
nos Aires y se caracteriza por una gran predominancia de coniferas implantadas
a lo largo de 40 kilémetros cuadrados, representando el 63% de la superficie
total del partido. Segin los datos provistos los bomberos locales, los incendios
forestales de mayor magnitud (>1 hectérea) ocurren en primavera y verano du-
rante la franja horaria de 8 de la mafiana a 3 de la tarde. Coincidentemente, las
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zonas donde mayor cantidad de incendios forestales han ocurrido corresponden a
aquellas donde la densidad poblacional o concentracién de actividades turisticas
en temporada alta y fines de semana largos es mayor.

Esta informacién permitié determinar qué variables pueden explicar la ocu-
rrencia de incendios forestales en Pinamar. Para construir el dataset se desarrollé
un pipeline de datos automatizado que extrae, transforma y preprocesa las va-
riables meteoroléogicas, topograficas y de combustible como el FWI, el codigo de
sequia (DC), el codigo de humedad del mantillo (DMC), la velocidad de propa-
gacion del incendio (ISI) y el combustible disponible (BUI) (Tabla 1) para un
rango de fechas y par de coordenadas establecidas. En el presente estudio el da-
taset creado corresponde a los incendios forestales ocurridos en el area descrita
por las coordenadas 56°57" O, 37°12' S, 56°48’ O, 37°3’ S y desde el 01/01/2015
hasta el 01/01/2020.

Tabla 1. Descripcién de variables utilizadas en el dataset creado.

Descripcién Variables Origen Resolucién Resolucién Cobertura
espacial temporal geografica
Incendios Dia Asociacién N/A Horaria Partido de
forestales Mes Bomberos Pinamar
Dia no Voluntarios
laboral de Pinamar
Hora
X, Y
Meteorologia Temperatura Servicio Me- N/A Horaria Partidos de
Humedad  teoroldgico Pinamar y
Viento Nacional Villa Gesell
Precipitaciones
Temperatura LST NASA /  0.05°x 0.05° Diaria Global
de superficie MYD11C1
de suelo v006 [10]
(LST)
Indice de NDVI NASA / 250 metros x Quincenal  Partido de
Vegetacion MYD13Q1 250 metros Pinamar
de Diferencia v006 [11]
Normalizada
Indice meteo- DC NASA / 0.1° x 0.1° Diaria 60° S - 60° N
rolégico de DMC GFWED
peligro de FFMC GEOS-5 -
incendio e ISI GPM Late
indices BUI v5 [12]
derivados FWI

3. Meétodos

Tal como se describi6é anteriormente, en la literatura se ha abordado la pre-
diccién de ocurrencia y magnitud de incendios forestales utilizando diversos al-
goritmos. En particular, en este estudio se han implementado algunos de ellos
para la prediccién de tanto la ocurrencia de incendios forestales (clasificacion),
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como de la superficie final quemada (regresion). A su vez se han variado los hi-
perparametros utilizados en cada modelo hasta encontrar una configuracién que
provea los mejores resultados. A continuacién se describe brevemente cada uno.

3.1. Regresion logistica o Logistic Regression (LR)

Los modelos de LR explican la relacién que existe entre una variable de-
pendiente y varias independientes o explicativas. Este es uno de los algoritmos
de clasificacion supervisados mas sencillos y utilizados en ML. Los modelos de
LR son lineales, por lo que se obtienen buenos resultados cuando los datos son
linealmente separables a través de una frontera de decision. No obstante, para
modelos mas complejos en donde hay miltiples fronteras de decisiéon los modelos
de LR no pueden capturar la complejidad de las relaciones en los datos [13].

En este trabajo se aplicé la regularizacién L2 para evitar que el modelo de
LR se sobreajuste a los datos de entrenamiento y se varié el hiperparametro C
en 100 valores espaciados en el intervalo comprendido entre 0.00002 y 1.

3.2. Maquinas de Vectores Soporte o Support Vector Machines
(SVM)

SVM busca determinar los puntos (o vectores de soporte) que separan al
méximo dos clases, aunque se puede generalizar a multiples clases. Para ello
cada ejemplo se representa como un vector en un espacio n-dimensional, donde
n es la cantidad de atributos o caracteristicas. Los vectores de soporte definen
de esta forma un hiperplano que separa los datos linealmente [14].

Entre los hiperparametros que se calibraron para tanto el clasificador como
el regresor se encuentran la funcién kernel (lineal, polinémico y Radial Basis
Function o RBF), el valor gamma del kernel (4 valores espaciados entre 0.0001
y 1) y C (10 valores espaciados entre 0.1 y 10000).

3.3. Arboles de decisién o Decision Tree (DT)

Un DT se representa mediante un arbol binario donde cada nodo representa
un atributo de entrada. En caso de que la variable de entrada sea numérica,
el nodo también es un punto de divisién sobre esa variable. Por otro lado, las
hojas del arbol representan las salidas, que pueden ser tanto etiquetas para
problemas de clasificacién como un valor continuo para problemas de regresion.
El objetivo del mismo es capturar las relaciones entre las variables de entrada y
salida mediante el 4rbol méas pequefio posible, de forma tal de evitar caer en un
estado de sobreajuste de los datos de entrada [15].

En el presente estudio se variaron hiperpardmetros como la profundidad mé-
xima del arbol (10, 6, 3, sin limite), la cantidad méxima de caracteristicas a
considerar (33, 26, 20, 10 o 5), el nimero minimo de ejemplos en el cual un
nodo se considera hoja (1, 3, 5, 9 0 10), y el criterio de ganancia de informacién
(Gini y Entropia en el caso de los clasificadores, y MAE y Friedman para los
regresores).

19



3.4. Redes Neuronales Artificiales o Artificial Neural Networks
(ANN)

Una ANN es un modelo que simula el comportamiento de una red neuronal
biolégica. La misma estd compuesta por capas de nodos, particularmente una
capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. Cada nodo esta
conectado con otro, y posee un peso y umbral, especificando si el mismo esta
activado y envia datos a la siguiente capa de la red. Por el contrario, si esta
desactivado no se envian datos a la siguiente capa [16].

La arquitectura de red adoptada en los experimentos llevados a cabo es de dos
capas ocultas, variando la cantidad de nodos de cada una entre 4 y 25 segtn la
experiencia manifestada en la literatura [6,17]. Otros hiperparametros ajustados
fueron la tasa de aprendizaje o (5 valores espaciados entre 0.00001 y 0.001), la
dilucién (6 valores espaciados entre 0.15 y 0.5) y la funcién de activacién (ReLu,
Tangente Hiperbolica y Sigmoide).

3.5. Métodos de ensamble

Los métodos de ensamble de algoritmos de ML combinan las predicciones
de miltiples modelos con el fin de obtener predicciones més precisas. Entre las
técnicas de ensamble mas comunes se encuentran:

Bagging: se construyen independientemente varios estimadores (ya sean cla-
sificadores o regresores) utilizando el mismo algoritmo y distintos subconjuntos
del conjunto de datos de entrenamiento. Una vez entrenados, las predicciones de
cada modelo se promedian (en problemas de regresién) o votan (en problemas
de clasificacién) [18]. En este trabajo se utilizé el modelo de bosques aleatorios
0 Random Forests (RF) que conforman un ensamble de distintos arboles de de-
cision. Para ello se ajustaron hiperparametros como la profundidad maxima de
cada estimador (80, 90, 100, 110, 120 o 150), la cantidad méxima de caracteris-
ticas a considerar (4, 6, 12, 24 o 33), el nimero minimo de ejemplos para dividir
un nodo interno (8, 10 o 12), el niimero minimo de ejemplos para determinar si
un nodo es hoja (3, 4 0 5), y la cantidad de arboles en el bosque (100, 200, 500
o 1000).

Boosting: se desarrollan secuencialmente varios weak learners o modelos
sencillos, buscando corregir en cada paso los errores del modelo predecesor. Un
ejemplo de esta técnica es el algoritmo Gradient Boosted Trees (GB), en el que
varios arboles de decision individuales simples y con pocas ramificaciones se
ajustan secuencialmente [19]. Ademé4s de los hiperparametros ajustados en el
modelo de DT, en GB se han ajustado la tasa de aprendizaje (0.01, 0.025, 0.05,
0.075, 0.1, 0.15 0 0.2), la funcién de calidad de divisién (Friedman, RMSE), y la
cantidad de etapas de boosting (10, 50, 100, 200, 500 o 1000).

4. Metodologia de modelado

La metodologia adoptada en el presente trabajo se detalla en la Figura 1. En
primer lugar se generé el dataset de incendios forestales de los afios 2015 a 2020
para el area de interés. El mismo posee un total de 750 registros, aunque luego
de la etapa de preprocesamiento sélo 597 se utilizaron para entrenar modelos
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mientras que los restantes 163 registros se descartaron por no contar con alguno
de los atributos de la Tabla 1 requeridos. Entre las tareas de preprocesamiento
que se llevaron a cabo se destacan:

= La conversién de coordenadas geograficas (latitud y longitud) a coordenadas
(X,Y) de 250 metros x 250 metros.
» La aplicacion de técnicas de escalado de datos como MinMaz.

= La limpieza de registros con datos meteorolégicos, topograficos o de combus-
tible faltantes.
= La conversion de variables categdricas a numéricas.

Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia propuesta.

Datos de incendio, meteorolégicos, topograficos y de combustible
(creacion de dataset mediante pipeline de datos)

|

Preprocesamiento de datos

Clasificacién Regresion

Reemplazo de registros con
superficie quemada > 0 por 1

| |

Generacién de ejemplos negativos Optimizacién de hiperparametros

! ]

Entrenamiento de modelos
(validaci6on cruzada, 5 particiones)
l v
Entrenamiento de modelos Evaluacién

(validacién cruzada, 5 particiones) (métricas: error cuadratico medio
T O P (MAE) y raiz del error cuadratico

— medio (RMSE))
Evaluacion

(métricas: exactitud, precisiéon y
sensibilidad)

Transformacion logaritmica

Optimizacion de hiperparametros

La experiencia manifestada en la literatura y en el presente trabajo demuestran
que la distribucién de la magnitud de incendios forestales es altamente despareja:
la mayoria de los incendios forestales ocurridos en Pinamar han sido pequenos,
aunque representan el 37 % de la superficie quemada histéricamente. Por el con-
trario, el 61% de la superficie quemada fue producida por el 6% del total de
incendios forestales. Esta disparidad afecta directamente el rendimiento de mo-
delos que, en este tipo de distribuciones, se veran influenciados por lo que se

21



refleja en la mayorfa de los casos, ya sea la cantidad de incendios o el promedio
de superficie quemada.

Con el fin de abordar este problema, y en linea con trabajos como el de
[20], el enfoque adoptado es el de dividir en dos pasos la prediccién de incendios
forestales: en primer lugar, se predice por cada coordenada de la grilla si se pro-
ducira o no un incendio forestal (clasificacién binaria); y en segundo lugar, para
aquellas coordenadas en las que se haya predicho la ocurrencia de un incendio
forestal (con una probabilidad mayor a 0.5), se predicen las hectareas que po-
drian quemarse (regresién). A partir de esta divisioén, dependiendo del tipo de
problema los pasos en la metodologia difieren. Por un lado, para el problema
de clasificacion se reemplazan los registros cuyo valor de superficie quemada es
mayor a 0 por 1. Luego, como los datos que se cuentan corresponden enteramen-
te a la clase 1 (Incendio), se genera aleatoriamente una cantidad proporcionada
de registros de la clase 0 (No Incendio) (Algoritmo 1) en concordancia con al-
goritmos propuestos en la literatura [21]. El objetivo de este tipo de algoritmos
es que las ubicaciones de los puntos en donde se produjeron incendios y donde
no estén espacial y temporalmente relacionados con los atributos. Por otro lado,
para abordar el problema de regresién se aplica una transformacién logaritmica
sobre la variable objetivo (superficie quemada) para reducir la asimetria de la
distribucién. A continuacién, en ambos problemas se optimizan los hiperpara-
metros de los distintos algoritmos seleccionados segin lo descrito en la Seccion 3
utilizando la técnica de busqueda exhaustiva [22], y se entrenan modelos aplican-
do la técnica de validacién cruzada utilizando 5 particiones sobre el conjunto de
datos de entrenamiento. Por dltimo, se evaltian los modelos entrenados a través
de las métricas correspondientes al tipo de problema.

Algoritmo 1 Generacién de ejemplos negativos ("no incendio")

1: dias < 3
2: kilometros < 1,5
3: P+—g > Puntos de "no incendio"
4: for puntoDelncendio in incendios do
fechalncendio <+ incendio.fecha
incendios Recientes < seleccionarIncendiosEnLapso(dias, fechalncendio)
R+ @ > Region donde se produjeron incendios
for incendioReciente in incendiosRecientes do
coordenadas < incendioReciente.coordenadas
10: R <+ RU crearRegionEn(kilometros, coordenadas)
11: end for
12: P « P U seleccionarCoodenadasEnArea(R')
13: end for

5. Resultados y discusién

Los resultados obtenidos en los modelos de clasificacion y regresién se pre-
sentan en las Tablas 2 y 3 respectivamente. En lo que respecta a la prediccion de
incendios forestales (problema de clasificacién), el modelo con mayor exactitud
es el de RF con un valor del 82.4 %. Coincidentemente este modelo fue también
el que obtuvo el valor de precision mas alto (82 %). No obstante, el modelo con
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mayor sensibilidad es el de DT con un 88.4 %, convirtiéndolo en aquel que mejor
distingue la ocurrencia de incendios. Tanto los modelos correspondientes a LR
como SVM han tenido un rendimiento inferior en comparacion al resto de los
modelos.

La disparidad observada en el rendimiento de los distintos modelos puede
tener relacion con la complejidad y alta dimensionalidad del dataset, sumado a
que la distribucién de los datos no es normal. En efecto, DT es un algoritmo no
paramétrico que no asume la distribucién de los datos. No obstante, los algo-
ritmos no paramétricos requieren datasets con mayor cantidad de registros, por
lo que los resultados podrian mejorar en caso de anadir al dataset los incendios
forestales registrados en los tltimos dos afios.

Tabla 2. Resultados de la evaluacién de modelos de prediccién de incendios forestales.

Modelo Exactitud Precisién Sensibilidad F1 score
ANN 74.2% 71.6 % 79.3% 75.3%
SVM 61.5% 62.4% 56.2 % 59.1%
GB 77.9% 7.7 % 77.7% 77.7%

LR 62.3% 63.6 % 56.2 % 59.7 %
DT 80.7% 76.4% 88.4% 82%
RF 82.4% 82% 82.6 % 82.3%

En lo que respecta a modelos de prediccién de superficie quemada, los mejores
modelos en términos de valores de MAE y RMSE son ANN. Particularmente, el
MAE més bajo corresponde a un valor de 0.255 mientras que el mejor RMSE
es de 0.178. No obstante, los hiperparametros de ambas redes difieren entre si:
mientras la red n°1 tiene 18 nodos en la capa oculta n°l y 4 en la n°2, la red n°2
posee 9 y 18 respectivamente. Por otro lado, la red n°l utiliza como funcién de
activacién la tangente hiperboélica, mientras que la n°2 utiliza la ReLu. También
se puede observar que el RMSE obtenido a partir de los modelos de ANN es
considerablemente mejor a los deméas modelos.

En este sentido, una de las ventajas de las ANN radica en que su rendimiento
no se ve alterado por altas correlaciones entre las variables de entrada. Efecti-
vamente, a partir del analisis de datos previo al entrenamiento de modelos se
observ6 una tendencia de que los incendios de mayor magnitud se producen en
las primaveras y los veranos (correlacién temporal). Asimismo, las localidades
donde han ocurrido mas incendios forestales corresponden a Ostende y Valeria
del Mar, donde la densidad poblacional es mayor (correlacién geografica).

Luego del entrenamiento de estos modelos se pudo analizar cuéles son las
variables que demostraron ser importantes a la hora de explicar la ocurrencia
de incendios forestales en Pinamar. Correspondientemente a la experiencia ma-
nifestada por bomberos locales, la ubicacién es un factor importante ya que los
incendios son més comunes en zonas de alta densidad poblacional. En efecto, la
variable longitud tuvo una importancia del 83 %. En segundo lugar, la variable
elevacion resulté en una importancia del 8 %. Por tltimo, el NDVI obtuvo una
importancia del 6 %. Estos resultados demuestran que el componente humano es
el més importante a la hora de predecir incendios en Pinamar.
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Tabla 3. Resultados de la evaluacién de modelos de prediccién de superficie quemada.

Modelo MAE RMSE
ANN (n°1) 0.295 0.178
ANN (n°2) 0.255 0.215

SVM 0.274 0.438
DT 0.294 0.46
RF 0.299 0.448

6. Conclusiones

En este estudio se desarrollaron y entrenaron varios modelos de ML para
predecir tanto la ocurrencia como magnitud de incendios forestales en Pinamar.
Estas predicciones pueden ser de gran importancia para los bomberos, ya que
posibilitan estimar tempranamente los recursos humanos y materiales que deben
ser empleados para combatir incendios forestales lo méas rapido posible y asf
evitar pérdidas materiales, ecoldgicas y humanas. Los resultados obtenidos son
variados, no obstante los mejores modelos alcanzaron una sensibilidad del 88.4 %
(DT, clasificacién) y un RMSE del 0.178 (RNA, regresion).

Como futuras lineas de investigacién se contempla variar la arquitectura de
las RNA para disminuir el RMSE asociado a la magnitud de incendios foresta-
les. Asimismo, incrementar el tamafio del dataset para que incluya una cantidad
balanceada de incendios de baja y alta magnitud podria mejorar el rendimiento
de los modelos, ya que los datos utilizados en este estudio tienen una distribu-
cién despareja. En este sentido, gracias a la automatizacion de la metodologia
propuesta realizar estas tareas insumiria poco tiempo, dando lugar a la posibi-
lidad de realizar experimentos més extensos. No obstante, resulta fundamental
contar con un sistema informéatico que permita registrar facilmente los incendios
forestales ocurridos para poder refinar los modelos obtenidos.
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