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RESUMEN

Esta investigacion desarrolla un modelo predictivo basado en Machine Learning para
optimizar la activacion del Sistema de Alerta de Emergencia (SAE) ante incendios
forestales en Chile, superando las limitaciones de las evaluaciones manuales actuales
que retrasan la obtencion de informacién de activar la alerta SAE.

Metodolégicamente, se consolid6 un dataset con datos histéricos de CONAF
(meteorologia, topografia y combustible), registros de SENAPRED vy cartografia de
Riesgo Territorial. Se integro el Déficit de Presion de Vapor (VPD) como indicador clave
y se aplicé un filtrado condicional para corregir el desbalance de clases. Se comparo el
desempefio de los algoritmos Random Forest y XGBoost bajo un enfoque de gestién
de riesgos prioritario en la seguridad publica.

Los resultados demostraron que el modelo XGBoost resultd superior, identificando al
Riesgo Territorial como la variable predictora dominante (39.4%), seguida por la
humedad y el viento. Mediante un ajuste operativo del umbral de decisidn, se establecio
un umbral de decisién de 0.30, logrando una sensibilidad (Recall) del 89.9%. Este
ajuste permitié detectar un 7% adicional de alertas reales en comparacién con el umbral
estandar, priorizando la reduccion de falsos negativos. El estudio concluye que el modelo
se alinea con el principio de prevencion de SENAPRED, consolidandose como una
herramienta estratégica de apoyo a la toma de decisiones para la proteccion civil.

Palabras clave: Riesgo Territorial - Machine Learning - Modelos Predictivos - Mensajeria
SAE - Gestion del Riesgo.
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ABSTRACT

This research develops a machine learning—based predictive model to optimize the
activation of the Emergency Alert System (SAE) in response to wildfires in Chile,
overcoming the limitations of current manual assessments that delay the timely activation
of SAE alerts.

A consolidated dataset was built using historical data from CONAF (meteorological,
topographic, and fuel variables), records from SENAPRED, and Territorial Risk mapping.
Vapor Pressure Deficit (VPD) was incorporated as a key indicator, and conditional filtering
was applied to address class imbalance. The performance of Random Forest and
XGBoost algorithms was compared under a risk management approach that prioritizes
public safety.

The results showed that the XGBoost model outperformed the alternative model,
identifying Territorial Risk as the dominant predictive variable (39.4%), followed by
humidity and wind. Through operational calibration, a decision threshold of 0.30 was
established, achieving a sensitivity (Recall) of 89.9%. This adjustment enabled the
detection of an additional 7% of true alerts compared to the standard threshold, prioritizing
the reduction of false negatives. The study finds that the model aligns with SENAPRED’s
prevention principle, consolidating it as a strategic decision-support tool for civil protection.

Keywords: Territorial Risk - Machine Learning - Predictive Models - SAE Messaging - Risk
Management
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INTRODUCCION

La activacion de la mensajeria del Sistema de Alerta de Emergencias (SAE) frente a
incendios forestales es responsabilidad de SENAPRED, basandose principalmente en
informacion técnica proporcionada por CONAF y Bomberos mediante evaluaciones
manuales y en terreno. Sin embargo, en escenarios criticos, esta informacion no siempre
esta disponible con la rapidez necesaria, 10 que genera retrasos en la emision de alertas
y en la evacuacion preventiva de la poblacion. Actualmente, la gestion de emergencias
carece de modelos predictivos que estandaricen y agilicen este proceso, manteniendo
una dependencia exclusiva del analisis humano. Esta brecha técnica contraviene el
espiritu de la Ley 21.180 sobre Transformacion Digital del Estado, que insta a las
instituciones a incorporar soluciones semi-automatizadas para una gestion publica mas

eficiente y oportuna.

Considerando este contexto, el potencial del Machine Learning para procesar grandes
volumenes de datos y fundamentar decisiones complejas constituye el motor de esta
investigacion. El estudio se centra en el entrenamiento de dos algoritmos basados en
arboles de decision, Random Forest y XGBoost, disefiados para proporcionar
informacion pertinente que apoye a los equipos técnicos y profesionales en la

determinacion critica de activar alertas ciudadanas ante eventos naturales.

Debido a que la activacion de una alerta exige rapidez y fiabilidad, la implementacién de
modelos predictivos capaces de responder con agilidad se presenta como la solucién
Optima para las necesidades de SENAPRED. Esta herramienta busca fortalecer el
soporte técnico en la gestion de la Mensajeria SAE, especialmente ante incendios

forestales, los cuales representan una amenaza creciente en Chile.

Al examinar el registro histérico de CONAF de los incendios forestales entre los periodos
2019 y 2025, se observa una dinamica de cambio preocupante que ejemplifica la
magnitud de esta problematica. Se destaca que el periodo 2022-2023 fue el de mayor

impacto, ya que la superficie devastada superd las 350.000 ha. con un total de 5.326

1



UNIVERSIDAD
SAN SEBASTIAN

llumina el futuro

incendios. Esto evidencia, ademas, que la agresividad de los siniestros no siempre es
proporcional a su cantidad. Por otra parte, en el periodo mas reciente 2024-2025, se
registra el numero maximo de incendios de 5.442, acompafado de un incremento
sostenido en la superficie afectada, correspondiente a 83.057,2 ha. respecto al ano

anterior.

Se observa también, un incremento en el uso del sistema de Alerta de Emergencia (SAE)
como mecanismo de comunicacion hacia la poblacidn para alertar sobre el riesgo que la
puede afectar. De acuerdo con el informe estadistico del Servicio Nacional de Prevencion
y Respuesta ante Desastres (SENAPRED), entre los afios 2016 y 2024 se han emitido
mas de 500 mensajes SAE asociados a incendios forestales, concentrandose un niumero
significativo de estos en las temporadas mas recientes. Antecedentes preliminares
indican que esta tendencia se mantiene en los afios posteriores, registrandose durante

el ano 2025 un total de 277 mensajes SAE por incendios forestales.

Este escenario evidencia una creciente demanda operativa sobre los protocolos de
evacuacion y la toma de decisiones para la activacion del Sistema de Alerta de
Emergencias (SAE). Lo anterior refuerza la necesidad de implementar herramientas
analiticas que respalden dicho proceso de manera objetiva, consistente y oportuna. Bajo
esta premisa, la presente investigacion aborda esta problematica mediante el desarrollo

de una solucién que optimice la gestion de alertas.

Para ello, se detalla el disefo, entrenamiento y validacion de los algoritmos Random
Forest y XGBoost, utilizando como insumo una base de datos histérica normalizada de
incendios forestales. Esta base integra factores topograficos, niveles de riesgo v,
fundamentalmente, variables meteoroldgicas criticas como temperatura, humedad y
viento. La relevancia de estas ultimas se sustenta en la literatura especializada a través
de la regla empirica '30-30-30" (temperaturas > 30°C, humedad < 30% y vientos > 30
km/h), condiciones que incrementan significativamente Ila probabilidad de un
comportamiento extremo del fuego y que influyen directamente en la evaluacion técnica

previa a la activacion de una alerta. Al contrastar estas variables con el registro histérico,
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el estudio permite determinar qué modelo ofrece un desempefio superior en términos de
sensibilidad operativa, pertinencia y completitud, con el fin de optimizar la determinacién

final de activacion de la mensajeria SAE por parte de los equipos técnicos pertinentes.
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CAPITULO I: ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

1.1 Antecedentes de la Organizacion

La presente investigacion se realizé desde el Servicio Nacional de Prevencién y
Respuesta ante Desastres (SENAPRED). Este organismo técnico del Estado es el
encargado de coordinar el Sistema Nacional de Prevencion y Respuesta ante Desastres
(SINAPRED). Como institucién publica descentralizada, opera bajo un enfoque integral
que busca proteger la vida de las personas y reducir los impactos de las emergencias en

el pais.

1.1.1 Evolucioén Histérica

La trayectoria de este organismo se remonta a 1974 con la creacion de la Oficina Nacional
de Emergencia (ONEMI), pionera en la coordinacién de recursos frente a catastrofes. Sin
embargo, ante la alta exposicion de Chile a amenazas naturales y antropicas, la Ley
21.364 marco un hito en 2021, transformando a la ONEMI en SENAPRED. Este salto
institucional consolidé el paso de un modelo reactivo a uno basado en la gestion integral

del riesgo.

1.1.2 Presencia y Propdésito
Actualmente, SENAPRED cuenta con 16 Direcciones Regionales distribuidas en todo
el territorio nacional, trabajando de manera articulada con:

e Ministerios y servicios publicos.

e (Gobiernos regionales y municipios.

e Comunidades y organismos privados.
El objetivo fundamental es promover una cultura preventiva y garantizar una gestion
eficiente de los recursos para fortalecer la preparacion y respuesta, minimizando los
riesgos que enfrenta nuestro pais. Segun lo declarado en el sitio web institucional la
Mision y la Visidon de SENAPRED es la siguiente:
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Mision

“Generar conciencia y acciones que reduzcan el riesgo de desastres en el pais a
través de planificar, coordinar, organizar, supervisar y asesorar al Sistema Nacional
de Prevencién y Respuesta ante Desastres (SINAPRED), mediante los instrumentos
de coordinacion y gestion vigentes, incorporando el enfoque de género en las fases

de mitigacion, preparacion, respuesta y en la etapa de rehabilitacion.”

Vision
“Ser una institucion reconocida, robusta y confiable que lidere y promueva
territorialmente el enfoque integral de gestion del riesgo de desastres para hacer de

Chile un pais mas resiliente y sostenible.”
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1.2 Formulacion del Problema

La activacion de la mensajeria SAE (Sistema de Alerta de Emergencias) frente a
incendios forestales es responsabilidad de SENAPRED, basandose principalmente en la
informacion entregada por el organismo técnico a cargo de la amenaza, CONAF y
Bomberos, mediante evaluaciones manuales y en terreno. Sin embargo, en diversos
escenarios criticos, dicha informacién no siempre estad disponible con la rapidez
requerida, lo que genera retrasos en la emision del mensaje SAE y, en consecuencia, en

el inicio oportuno de la evacuacion preventiva de la poblacidn expuesta.

Actualmente no se dispone de un modelo predictivo que complemente y apoye este
proceso de decisidon. La ausencia de herramientas semi-automatizadas dificulta la
estandarizacioén y agilizacion en la determinacién de cuando activar un SAE, aumentando

la dependencia exclusiva de los analisis manuales.

En este contexto, la Ley N° 21.180 sobre Transformacion Digital del Estado establece el
deber de avanzar hacia sistemas de toma de decisiones mas eficientes, incorporando

soluciones semi-automatizadas que fortalezcan la gestion publica.

1.3 Alcance

El proyecto permitira contar con una herramienta de apoyo a la decisidn de enviar un
mensaje SAE a la poblacion en el proceso de evacuacion de SENAPRED, optimizando
la seguridad de la poblacion y la confianza institucional. Técnicamente el alcance
contempla modelos supervisados de clasificacion binaria (se envia o no mensaje SAE),

no se contempla implementacion en tiempo real.
1.4 Delimitaciones

1.4.1 Delimitacién Geografica
El area de estudio comprende la totalidad del territorio nacional identificado bajo

categorias de riesgo o vulnerabilidad ante la ocurrencia de incendios forestales.
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1.4.2 Delimitacion Poblacional
El universo de estudio comprende a los habitantes del territorio nacional ubicados en

zonas de riesgo o areas de influencia de incendios forestales.

1.4.3 Delimitaciéon de Tiempo

El estudio contempla una ventana de observacién desde el afio 2019 hasta el 2025,
enfocada en la recopilacion y el procesamiento de datos historicos oficiales de
SENAPRED y CONAF, correspondiente a pequefios focos hasta grandes incendios

forestales ocurridos en el territorio nacional.

1.5 Limitaciones

Las limitaciones que contempla la investigacion son las siguientes:

¢ No se desarrollara un sistema productivo operativo.

e Soélo se trabajara con bases de datos histéricas y publicas (CONAF y
SENAPRED).

e Elfoco estara en el prototipo analitico, no en la integracion con plataformas de
mensajeria SAE.

e Lavalidacién del modelo se realizé dentro del mismo bloque temporal 2019-2025,
lo que no permite evaluar el comportamiento del modelo ante temporadas
completamente nuevas fuera del periodo de entrenamiento.

e Dado que los incendios con activacion SAE presentan una concentracion
espacial significativa en la zona centro-sur del pais, como se evidencia en la
Figura 12, la division aleatoria del dataset podria introducir casos
geograficamente similares en ambos conjuntos (entrenamiento y prueba),
produciendo una estimacion levemente optimista del desempefio. Una validacion
geografica por macrozona o region habria sido metodolégicamente mas exigente.

Esta condicidon se declara como una restriccion del estudio.
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1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo General

El objetivo general de la presente investigacion consiste en: “Desarrollar y evaluar un
modelo predictivo que utilice Machine Learning para estimar la probabilidad de emitir un
mensaje de evacuacion mediante el Sistema de Alerta de Emergencia (SAE) ante
incendios forestales, integrando variables meteoroldgicas, topograficas, espaciales y

categodricas, con el fin de apoyar la gestiéon de emergencias de SENAPRED”.

1.6.2 Objetivos Especificos
Con el fin de dar cumplimiento al objetivo general, la investigacion contempla el desarrollo

de los siguientes objetivos especificos:

OE1. Recolectar y limpiar datos histéricos de incendios forestales y variables asociadas

(mapa de riesgo de incendios forestales, meteoroldgicas, topograficas, espaciales).

OE2. Realizar un analisis exploratorio y generar nuevas caracteristicas, a partir del mapa

de riesgo de incendios forestales segun las categorias: bajo, medio, alto y muy alto.

OE3. Entrenar y evaluar un modelo de Random Forest para la prediccion de activacion
del SAE, analizando su desempefio mediante métricas de clasificaciéon y matrices de

confusion.

OE4. Entrenar y evaluar un modelo de XGBoost para la prediccion de activacion del SAE,

comparando su efectividad técnica frente al modelo de Random Forest.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 Sistema de Alerta de Emergencia (SAE)

El Sistema de Alerta de Emergencia (SAE) es un sistema de mensajeria de emergencia,
implementado por el Estado de Chile, cuyo objetivo es advertir e instruir a la poblacion
localizada en zonas de riesgo ante situaciones de emergencia, mediante el envio de

mensajes directamente a los teléfonos moviles ubicados en el area afectada.
El SAE permite emitir alertas asociadas a multiples amenazas, entre ellas:

e Incendios forestales

e Tsunami

« Remociones en masa

e Inundaciones

Actividad volcanica

Lo anterior se alinea con la definicidon de los sistemas de alerta temprana multiamenaza
promovidos por la Organizacion de las Naciones Unidas para la reducciéon del Riesgo de

Desastres.

El sistema esta disenado para comunicar mensajes preventivos y de evacuacion,
orientados a la autoproteccion de la poblacién en funcion de la evolucion de cada

amenaza.

Este tipo de sistemas corresponde en la literatura internacional a lo que se denomina
Public Warning Systems (PWS), es decir, infraestructura tecnoldgica disefiada para la
difusion masiva y localizada de alertas tempranas, avisos y mensajes de emergencia

dirigidos a la poblacion.
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2.1.1 Implementacion del Sistema de Alerta de Emergencia (SAE) en Chile
La implementacion del SAE en Chile surge como una respuesta directa al terremoto y
tsunami del 27 de febrero de 2010, evento que evidencié fallas estructurales en los

mecanismos de coordinacion, generacion de alarmas y comunicacion hacia la poblacion.

Segun el documento oficial: “ Que producto del terremoto y posterior tsunami, acaecido
el 27 de febrero de 2010, se pudo constatar la ausencia de coordinaciones adecuadas,
entre los organismos de emergencia con los encargados de generar las alarmas de
catastrofes, asi como la falta de herramientas de comunicaciones robustas entre estos
organismos Y la inexistencia de un sistema de comunicacion masivo para alertar a la
poblacién” (Decreto N° 60 del Ministerio de Transporte y Telecomunicaciones, Abril de
2012).

Este fendmeno ha sido ampliamente documentado en la literatura como un ejemplo de
fallas en los sistemas de alerta temprana, donde la ausencia de comunicacion oportuna

incrementa el impacto de los desastres.

Como resultado, el Estado de Chile decidié implementar un sistema de alerta publica
capaz de emitir mensajes masivos y georreferenciados, que no dependiera de registros

previos ni de la congestion de las redes tradicionales.

21.1.1 Marco Institucional y Tecnolégico del SAE

En 2011, la entonces Oficina Nacional de Emergencias (ONEMI) en conjunto con el
Ministerio del Interior y Seguridad Publica y la Subsecretaria de Telecomunicaciones
(SUBTEL), lideré la implementacién del SAE mediante la creacidén de una plataforma de

distribucion de alerta desarrollada por una empresa israeli.

Esta plataforma se integrd con las redes de todas las companiias de telecomunicaciones

moviles del pais permitiendo la difusidon coordinada de las alertas a nivel nacional.
Los objetivos operaciones definidos para el SAE fueron:

e Difusion masiva y localizada de alertas
e Operacion continua 24/7
10
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e Capacidad de difusion a multiples compafiias de telefonia movil

La integracion del SAE con todas las compaiias moviles del pais responde al principio
de interoperabilidad, considerado un requisito critico en los Public Warning Systems

modernos.

21.1.2 Base tecnoldgica: Cell Brodcast System (CBS)

El SAE utiliza la tecnologia Cell Broadcast System (CBS), que corresponde a un servicio
de mensajeria unidireccional disefiada para enviar mensajes simultaneamente a todos
los dispositivos moviles conectados a una red celular dentro de un area geografica

especifica.
A diferencia de los SMS, el CBS:

« No se ve afectado por congestién de red

No requiere numeros telefénicos

No necesita registro previo

No consume saldo ni datos del usuario

Es gratuito para la poblacién

Esto permite que un solo mensaje pueda ser recibido por millones de usuarios al mismo
tiempo, lo que lo convierte en una infraestructura critica para la gestion del riesgo de

desastres.

La literatura técnica establece que el CBS es el mecanismo mas robusto para
alertamiento publico porque no depende de congestidn de red ni de bases de datos de
usuarios, por ello el CBS es tecnologia base de sistemas como WEA (EE. UU), EU-Alert
y J-Alert.

2.1.1.3 Funcionamiento Operacional del SAE para Incendios Forestales
El proceso de activacidon del SAE sigue una cadena de decisiones institucionales, las que

se detallan en la siguiente figura:

11
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Figura 1

Protocolo de Activacion: Alerta de Emergencia SAE

Protocolo de Evacuacion:
¢Como se Activa la Alerta de Emergencia SAE?

Esta infografia describe el procedimiento oficial que siguen los organismos de emergencia en Chile, desde la deteccion
inicial de la amenaza de incendio hasta la verificacion final del envio del mensaje de alerta publica a la poblacién.

1. Deteccion y 2. Evaluacion 3. Preparacion y 4, Autorizacion 5. Verificacion
Notificacion Inicial Regional Georreferenciacion y Envio del Envio

Bomberos  CONAF

1. Deteccién y 2, Evaluacién 3. Preparacion y 4, Autorizacion 5. Verificacion
Notificacion Inicial Regional Georreferenciacion y Envio del Envio
Bomberos y CONAF detectan La direccion regional de Un profesional SAE recibe la La Jefatura de Alerta El profesional SAE verifica
laamenazay alertan a SENAPRED evalta si la solicitud, selecciona el texto Temprana Nacional revisa que el mensaje fue enviado
SENAPRED sobre la evacuacion requiere ser del mensaje y define el los datos y autoriza el envio con éxito a las compaiiias de
necesidad de evacuar. reforzada con una alerta SAE. sector a alertar. del mensaje. telecomunicaciones.
A NotebookLM

Nota. Figura elaborada con la herramienta NotebookLM para una mejor representacién de la informacién obtenida del Manual
del Sistema de Alerta de Emergencias: Monitoreo, alertamiento y produccién de informacién operacional (Cédigo: MO-MAC-02;
Version 07). Ministerio del Interior y Seguridad Publica, Gobierno de Chile.

Este flujo, representado en la Figura 1, confirma que el SAE es el eslabon final del

Sistema Nacional de Alerta Temprana, materializando la decision de alertar en una

comunicacion directa a la poblacion.

En la Tabla 1, se puede apreciar el detalle de las responsabilidades a nivel de rol e
institucion que contempla el protocolo de SAE, evidenciando los actores

multiinstitucionales involucrados y la funciéon que cumple cada uno de ellos.

12
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Tabla 1
Matriz de Responsabilidades: Protocolo SAE

Responsabilidad
Actor / Institucion Nivel Principal Funcién Clave

Técnico / Identificar la amenaza critica y solicitar la
CONAF / Bomberos Terreno Deteccion evacuacion.
Director/a Regional Evaluar si la magnitud de la emergencia
SENAPRED Regional Decision Estratégica amerita el uso del SAE.

Redactar el mensaje y delimitar el
poligono de cobertura

Profesional SAE Operativo  Configuracion (Georreferenciacion).

Control de calidad final y autorizacion del
Jefe UAT Nacional Nacional Validacion envio masivo.
Compaiiias de Transmitir la sefal de alerta a las antenas
Telecomunicaciones Externo Difusion del sector afectado.

Nota. Tabla elaborada con la informacion obtenida del Manual del Sistema de Alerta de Emergencias: Monitoreo, alertamiento y
produccién de informacion operacional (Cédigo: MO-MAC-02; Version 07). Ministerio del Interior y Seguridad Publica, Gobierno de
Chile.

21.1.4 Operacion del SAE en Chile
El SAE esta operativo desde marzo de 2017 y es utilizado por todas las compafias
moviles del pais. La infraestructura y conectividad del sistema es supervisada por

SUBTEL, que garantiza la interoperabilidad entre las redes moviles y la plataforma SAE.
El sistema cuenta con dos tipos de mensajes para incendios forestales:

¢ Mensajes preventivos: se utilizan para informar con anticipacion que se prevé que
una amenaza pueda afectar a una comunidad.
e Mensajes de amenaza inminente: se utiliza para complementar y reforzar el

proceso de evacuacion.

13
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Tabla 2
Tipos de Mensajes de Emergencia Emitidos por SENAPRED, segun Idioma y Nivel de

Riesgo

idioma| __Tipo . Memsae

Mensaje SENAPRED: Incendio forestal en [Nombre de la comuna]. Mira a tu
Espariol preventivo alrededor e informate.

Amenaza SENAPRED: EVACUE [nombre sector] por incendio forestal [nombre
Espaniol inminente comunay.

Mensaje SENAPRED: Wildfire in your area. Be aware of your location and be
Inglés preventivo informated.

Amenaza
Inglés inminente SENAPRED: EVACUATE [nombre sector] due to wildfire.

Nota. Tabla extraida del Manual del Sistema de Alerta de Emergencias: Monitoreo, alertamiento y produccion de informacion
operacional (Codigo: MO-MAC-02; Version 07). Ministerio del Interior y Seguridad Publica, Gobierno de Chile.

La diferencia entre mensajes preventivos y de amenaza inminente coincide con la teoria
de escalamiento de alertas o niveles, que busca reducir falsas alarmas y mejorar la
reaccion de la poblacién, respecto a la entrega de informacion graduada segun la

amenaza.

2.1.1.5 Relevancia del SAE para Incendios Forestales
En el contexto de los incendios forestales, el SAE constituye la principal herramienta de
alerta temprana a la ciudadania, realizando evacuaciones ante la amenaza de

propagacion del fuego hacia zonas pobladas.

La activacion del mensaje SAE por amenaza inminente dependera de la evaluacion de la
amenaza que realice el mando en terreno. Este mando es presidido por la Corporacion

Nacional Forestal (CONAF) o por Bomberos de Chile, en caso de ausencia de CONAF.

21.1.6 EI SAE como Soporte a la Toma de Decisiones Basados en Datos

Dado que la activacion del SAE constituye una decision critica, su uso implica evaluar
multiples variables técnicas y operacionales. En este contexto, la prediccion de la
mensajeria SAE mediante modelos de Machine Learning no busca automatizar ni sustituir

la decisidén del organismo técnico, sino apoyarla mediante una segunda opinidn técnica

14
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basada en datos historicos. El modelo aprende de patrones observados en eventos
pasados, como caracteristicas del incendio, condiciones meteoroldgicas, ubicacion y
mapa de riesgo de CONAF, para estimar la probabilidad de que una situacion similar
haya requerido el envio de un SAE en el pasado. Desde la perspectiva de los sistemas
de apoyo a la decisién, los modelos de Machine Learning permiten aprender patrones

histéricos para apoyar decisiones complejas.

De este modo, el modelo funciona como un sistema de apoyo a la decision entregando a
las autoridades de SENAPRED un antecedente cuantitativo adicional que complementa
el juicio experto, los protocolos y la informacién en tiempo real. Esta aproximacion

permite:

« Reducir la variabilidad subjetiva en la evaluacién del riesgo
« Fortalecer la trazabilidad de las decisiones

e Mejorar la oportunidad de las evacuaciones

Asi, la prediccion de la mensajeria SAE se inserta como una herramienta de apoyo dentro
del proceso institucional de evaluacion y decision, contribuyendo a una gestion del riesgo
mas informada, transparente y basada en evidencia. En este marco, el modelo entrega
una probabilidad de que un incendio forestal requiere la activacion de un SAE, actuando
como segunda opinion técnica que complementa el juicio experto de la autoridad. Este
enfoque se alinea con el principio de “IA para apoyo a la decisiéon” promovido por la
Politica Nacional de Inteligencia Artificial de Chile (2024), que establece que los sistemas

algoritmicos deben fortalecer y no reemplazar la toma de decisiones.

2.2Modelos de Aprendizaje Automatico Random Forest y XGBoost

Este trabajo se fundamenta en métodos de aprendizaje por conjuntos, especificamente
en arquitecturas basadas en arboles de decision. Segun Géron (2019), la premisa de
estos métodos es que “un grupo de predictores a menudo obtendra mejores resultados
que el mejor predictor individual” (p.189), reduciendo el riesgo de sesgo y varianza

inherente a los modelos simples.
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2.2.1 Random Forest (Bosque Aleatorio)

El algoritmo Random Forest se basa en la técnica de bagging, un método de aprendizaje
por conjuntos cuyo objetivo es reducir la varianza de modelos inestables mediante la
combinacion de multiples predictores entrenados sobre distintas muestras del conjunto

de datos.

El bagging consiste en generar multiples subconjuntos aleatorios de entrenamiento a
partir de muestreo con reemplazo. Cada subconjunto es utilizado para entrenar un
modelo base independiente, y posteriormente sus predicciones se combinan mediante
votacion mayoritaria (en clasificacién) o promedio (en regresion). Este procedimiento
permite estabilizar modelos que, por lo general, son sensibles a pequefias variaciones en
los datos. En el caso de Random Forest el modelo base corresponde a un Arbol de
Decisién. (Géron, 2019, p.192).

Un Arbol de Decisién es un modelo predictivo estructurado en forma jerarquica,
compuesto por nodos (nodo raiz, nodo terminal y nodo hijo). En cada nodo, el algoritmo
selecciona una variable y un punto de corte que maximiza la separacién entre clases, con
el objetivo de reducir la impureza del conjunto de datos. Este proceso se repite de manera

recursiva hasta cumplir un criterio de detencion.

Los Arboles de Decisién suelen presentar alta varianza, pequefias modificaciones en los
datos pueden generar estructuras completamente distintas. Random Forest mitiga esta

inestabilidad construyendo multiples arboles en paralelo y combinando sus predicciones.

2.21.1 Fundamento Matematico: Impureza de Gini

La construccién de cada arbol se rige por la minimizacién de la impureza en los nodos.
En este trabajo se utiliza el indice de Impureza de Gini, que mide la probabilidad de
clasificar incorrectamente un elemento aleatorio si se etiquetara segun la distribucién de

las clases en el nodo (Fernandez-Avilés & Montero, 2024).
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Figura 2

Foérmula Gini

Gini(X)=1-) p?,
=1

Nota. La impureza de Gini para X se define
como: Siendo X un conjunto de datos con k

clases y sea Pl la probabilidad de que una
observacion pertenezca a laclasei=1,...., k. De
“Arboles de clasificacion y regresién” por
Carrasco, R. A., Bueno, ., y Montero, J.-M., en
G. Fernandez-Avilés y J.-M. Montero (Eds.),
2024, Fundamentos de ciencia de datos con R,
2024, McGraw-Hill. CC BY-NC-ND.

Donde en este caso al ser la respuesta binaria, K = 2. El algoritmo selecciona
iterativamente la divisidn que maximiza la reduccién de esta impureza, buscando que las
hojas finales del arbol sean lo mas homogéneas posible respecto a la clase objetivo
(SAE).

En resumen, la impureza de Gini mide el grado de desorden o mezcla en un grupo de
datos. Con Gini = 0 (pureza total) el nodo es puro, es decir, s6lo contiene elementos
pertenecientes a un unico grupo. Por ejemplo, si en una hoja del arbol quedaron 50
incendios y los 50 son SAE, no hay mezcla. Mientras que un Gini = 0.5 (maxima impureza)
el nodo es un desorden, ejemplo en el nodo hay 50 incendios; 25 son SAE y 25 no son
SAE.

2.21.2 Estrategia ante Desbalance: class_weight
Dado el severo desbalance de clases inherente a la prediccién de incendios forestales
(donde los eventos con SAE son minoritarios), el entrenamiento estandar tiende a

sesgarse hacia la clase mayoritaria. Para mitigar esto, Random Forest implementa el
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hiperparametro class weight = balanced. Este mecanismo ajusta los pesos de
cada clase de forma inversamente proporcional a su frecuencia en los datos.
Matematicamente, el algoritmo penaliza el error de clasificacion en la clase minoritaria
con un costo mayor, forzando a los arboles a priorizar la correcta identificacion de las

alertas SAE durante la fase de divisién de nodos.

2.21.3 Hiperparametros Estructurales
e n_estimators: Define el nimero de arboles en el bosque. Un mayor
numero aumenta la estabilidad de la votacién final. Sin embargo, un valor
excesivamente alto incrementa el costo computacional, sin necesariamente
mejorar el desempefio predictivo.
¢ max_depth: Controla la profundidad maxima de los arboles actuando como
un mecanismo de regularizacion para evitar que el modelo memorice el

ruido de los datos (sobreajuste o overfitting).

2.2.2 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost es una implementacion optimizada y escalable del algoritmo Gradient Boosting.
A diferencia del enfoque paralelo de Random Forest, XGBoost opera de manera
secuencial y cada nuevo modelo se entrena para corregir los errores residuales (la

diferencia entre lo predicho y lo real) de los modelos anteriores. Géron (2019).

2.2.21 Fundamento Matematico: Funcién Objetivo Regularizada
La superioridad de XGBoost en competiciones de ciencia de datos radica en su funcién
objetivo, la cual combina la funciéon de pérdida con un término de regularizacion para

controlar la complejidad expresado por arbol:

Figura 3

Funcién Objetivo Regularizada
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obj(8) = L(B) + Q(6)

Nota. La funcién objetivo de XGBoost combina una funcién de
pérdida L(B) que mide el error de prediccién del modelo, con un
término de regularizacion Q(8) que penaliza la complejidad del
arbol para evitar sobre ajuste. De “XGBoost: A scalable tree
boosting system” por Chen, T., & Guestrin, C., 2016, Proceedings
of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining, 785-794
(https://doi.org/10.1145/2939672.2939785). Derechos
reservados 2016 para Association for Computing Machinery

Donde L(8) es la funcién de pérdida (LogLoss para clasificaciéon binaria) y Q(0) penaliza
la complejidad del modelo (basada en el numero de hojas y sus pesos). Como sefiala
Chen y Guestrin (2016), esta regularizacion es fundamental para prevenir los

sobreajustes permitiendo que el modelo generalice mejor en escenarios con ruido.

2.2.2.2 Estrategia ante Desbalance: scale pos weight

Para maximizar la deteccion de eventos criticos, XGBoost utiliza el hiperparametro
scale po weight. Este parametro modifica la funcion de pérdida asignando un peso
multiplicativo al error de la clase = 1 (SAE). Al configurar este valor (tipicamente como la
razon entre casos negativos y positivos) se logra que un Falso Negativo (no se alerta un
incendio que si deberia tener alerta) tenga un impacto cuantitativo mucho mayor en la
funcién de costo que un Falso Positivo. Esto orienta el descenso por el gradiente hacia
la optimizacién de la Sensibilidad (Recall), alineando el modelo con el objetivo de
seguridad publica de SENAPRED. (XGBoost developers, 2025).

2.2.2.3 Tasade Aprendizaje: learning rate

Conocido también como como (eta), este hiperparametro escala la contribucién de cada
nuevo arbol al modelo global. Utilizar una tasa de aprendizaje baja (ejemplo < 0.05) en
combinacion con un mayor numero de arboles permite un proceso de optimizacion mas

robusto, reduciendo el riesgo de caer en minimos locales. (XGBoost developers, 2025).
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2.2.2.4 Comparacion Operativa: Sesgo y Varianza
Desde una perspectiva teodrica, la evaluacion conjunta de ambos modelos se justifica por

sus enfoques complementarios:

« Random Forest se enfoca en la reduccién de la varianza: crea estabilidad

promediando multiples modelos independientes propensos al sobreajuste.

« XGBoost se enfoca en la reduccion del sesgo: refina iterativamente

modelos simples para capturar patrones complejos.

Entonces, el término sesgo hace referencia a cuanto se alejan en promedio las
predicciones de un modelo respecto a los valores reales, y el término varianza hace
referencia a cuanto cambia el modelo dependiendo de los datos utilizados en su

entrenamiento. (Amat Rodrigo, 2020).
2.2.2.5 Interpretabilidad y Jerarquia de Variables

1. Random Forest: Capacidad de Segregacion

En Randon Forest la importancia de una variable se define por su capacidad
para ordenar los datos. Scikit-Learn implementa esto mediante la

Disminucion Media de la Impureza (Mean Decrease Impurity).

El algoritmo mide qué tan bien una variable (ejemplo velocidad del viento)
logra separar los incendios en grupos homogéneos o “puros” Clase SAE

versus Clase no SAE.

Si al usar una variable para dividir un nodo, la mezcla de clases disminuye
drasticamente, esa variable recibe una puntuacion alta. La importancia final
es el promedio de cuanto redujo la impureza esa variable en todos los
arboles del bosque (Géron, 2019, p. 198). En resumen, premia a las

variables que mejor clasifican estructuralmente los datos.
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2. XGBoost: Eficiencia Predictiva

XGBoost utiliza una métrica distinta llamada Ganancia (Gain), la cual esta
alineada con su naturaleza de correccion de errores. La Ganancia mide la
mejora relativa en la precision del modelo al utilizar una variable especifica.
No solo busca separar grupos, sino minimizar la funcion de pérdida global

del modelo.

Una variable tiene alta importancia en XGBoost si su inclusion en el arbol
resulta en una reduccidn significativa del error de prediccidén. Es una métrica
de eficiencia, el modelo privilegia aquellas variables que resuelven el
problema de forma mas directa, descartando aquellas que aportan

informacion redundante (Chen & Guestrin, 2016).

2.3 Métricas de Evaluacion de Desempeiio
En el contexto de la gestion del riesgo de desastres, la exactitud global (Accuracy) es una
meétrica enganosa debido al desbalance de las clases. Por ello, la evaluacién se centra

en métricas especificas de la matriz de confusién.

2.3.1 Matriz de Confusion
Herramienta fundamental que desglosa el rendimiento de clasificador en cuatro

categorias:
e Verdaderos Positivos (VP): incendios con SAE correctamente predichos.

o Falsos Negativos (FN): incendios con SAE omitidos por el modelo (error

critico).
« Falsos Positivos (FP): incendios que no correspondia clasificarlos como SAE.

o Verdaderos Negativos (VN): incendios sin SAE correctamente clasificadas.
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2.3.2 Métricas Derivadas
e Sensibilidad (Recall): VP/VP+FN Mide la capacidad del sistema para detectar
la totalidad de los incendios con SAE. Es la métrica prioritaria en nuestro
estudio.
e Precision: VP/VP+FP Mide la fiabilidad de los SAE.
e F1-Score: Media armodnica entre Sensibilidad y Precisién, util para comparar

modelos de forma balanceada.

2.3.3 Validacién cruzada (Cross-Validation)

Para asegurar la robustez estadistica de los resultados, se aplica la validacién cruzada
k-fold. Esta técnica divide los datos en K subconjuntos, entrenando y validando el modelo
iterativamente en diferentes particiones. Esto garantiza que las métricas de rendimiento
reportadas no sean producto de un sesgo de seleccion de los datos de prueba (Géron,
2019, p.73).

La validacidon cruzada no solo proporciona una estimacion del desempefo promedio del
modelo, sino que ofrece una métrica de la precision de dicha estimacién a través de su
desviacion estandar. Una desviacion elevada es indicativa de que el modelo es sensible
al ruido de los datos de entrenamiento (sobreajuste) reduciendo su confiabilidad para

inferencias futuras.

Basado en este principio se establecié como criterio de aceptacion una desviacion
estandar inferior al 5% (SD<0.05). Este umbral asegura que el margen de incertidumbre
del modelo se mantenga acotado, garantizando que la capacidad predictiva de la
mensajeria SAE sea consistente independiente del subconjunto de datos histéricos

utilizados.

2.3.4 Analisis de Curvas de Rendimiento
Mas alla de las métricas puntuales como un solo valor Recall o Precision, es fundamental
evaluar como se comporta el modelo entre diferentes umbrales de decisién. Para ello se

utilizan dos herramientas graficas complementarias.
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2.3.41 Curva ROC: Capacidad de Discriminaciéon Global

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) muestra la capacidad de diagndstico
de un sistema clasificador binario al variar su umbral de discriminacion. (Géron, 2019,
p.97).

Ejes: En el eje Y Grafica la tasa de Verdaderos Positivos (Sensibilidad) y en eje X |la tasa

de Falsos Positivos (1-Especificidad).

Interpretacion de (AUC): La métrica derivada es el area bajo la curva (AUC). Un AUC de
0.5 indica un desempefio aleatorio, mientras que un AUC de 1 representa una
discriminacion perfecta. En el contexto de este trabajo, el AUC permite medir qué tan bien
el modelo distingue, en términos globales, entre un incendio que requiere SAE y otro que
no. (Géron, 2019 pagina 93).

2.3.4.2 Curva de Precision-Recall: Rendimiento en la Clase 1 (SAE)
Si bien la curva ROC es estandar, puede ser enganosa cuando existe un fuerte
desbalance de clases. Esto ocurre porque el eje X de la curva ROC (Tasa de Falsos

Positivos = TFP) incorpora en su calculo los Verdaderos Negativos, siendo:

Figura 4

Foérmula Tasa de Falsos Positivos

FP

TFP = on

Nota. La tasa de falsos positivos (TFP) corresponde a
la proporcion de casos negativos clasificados
incorrectamente como positivos, calculada como
FP/(FP+VN). De Hands-on machine learning with
Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow: Concepts, tools,
and techniques to build intelligent systems, por
Géron, A. 2019. Derechos reservados 2019 para
Kiwisoft S.A.S.
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En escenarios como el de esta investigacion, donde la clase “incendios sin SAE” es
mayoritaria (1.226 con SAE y sin SAE 5.117), la gran cantidad de Verdaderos Negativos
tiende a diluir el impacto de los Falsos Positivos, manteniendo la curva ROC

considerablemente alta.

Por esta razon se prioriza el analisis de la Curva Precision-Recall (PR), ya que las
férmulas de Precision y Recall no incluyen a los Verdaderos Negativos en sus
ecuaciones. Segun Géron (2019), la curva PR es la herramienta idénea cuando la clase
positiva es menor. Al excluir la clase mayoritaria de la ecuacion, esta curva revela el

desempefio real del modelo al identificar eventos criticos (SAE).

2.3.43 Métrica Resumen: Average Precision (AP)
La evaluacion de la curva Precision-Recall puede ser subjetiva en ocasiones. Para
cuantificar la calidad global del modelo en un solo indicador numeérico, se utiliza el

Average Precision (AP).

Comparar clasificadores basandose unicamente en curvas visuales puede ser impreciso,
por lo que utilizar el area bajo la curva proporciona una métrica objetiva para determinar

la calidad de un modelo sobre otro.

En esta investigacién, se utiliza la implementacién de la libreria Scikit-Learn, la cual
aproxima esta area mediante una suma ponderada de precisiones en cada umbral de
decision.

Figura 5

Relacion Precision y Umbral de Decision

AP = (Rn_ Rn-l)Pn
n

Nota. El Average Precision (AP) estima el area bajo
la  curva Precision-Recall.  De  sklearn.
metrics.average_precision_score, por Scikit-learn
developers, s.f.,, Scikit-learn (https://scikit-
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learn.org/stable/modules/generated/sklearn.me
trics.average_precision_score.html). CC BY 3.0.

Donde y Rasonla precision y el recall en el n-ésimo umbral de decisidn

El AP estima el 4rea bajo la curva Precision-Recall. Un valor de 1.0 indica un modelo

perfecto. Dado que el objetivo es maximizar la detecciéon de incendios (Recall)

manteniendo una precision operativa aceptable, el AP frece una medida dela estabilidad

del clasificador. Un #F alto confirma qué modelo es mas consistente y fiable para tomar
decisiones.
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CAPITULO Ill: METODOLOGIA

3.1 Diseno y Enfoque de la Investigacion

En concordancia con el objetivo general de “desarrollar y evaluar un modelo predictivo”

para el apoyo a la gestion de emergencias, la presente investigacién adopta un enfoque

cuantitativo, no experimental y transversal.

Enfoque cuantitativo: se fundamenta en el procesamiento estadistico y
matematico de datos histéricos de los incendios forestales (periodo 2019-2025)
para establecer patrones de probabilidad objetiva, utilizando algoritmos de

Machine Learning como instrumentos de medicién y prediccion.

Alcance correlacional predictivo: La investigacion busca determinar la relacion
funcional entre un conjunto de variables independientes (meteoroldgicas,
topograficas, mapa de riesgo y variables propias de la caracterizacion del
incendio forestal) y una variable dependiente binaria (la emision de un mensaje
SAE), para luego construir un modelo capaz de apoyar en la toma de decision de
enviar un SAE.

Diseiio No experimental: Se analizan los fendmenos en su contexto natural sin
manipular las condiciones fisicas de los incendios forestales, observando los
datos en un corte temporal retrospectivo para entrenar y evaluar los modelos

Random Forest y XGBoost.

La unidad de analisis corresponde a eventos individuales de incendios forestales

registrados, caracterizados por su contexto espacial, meteorolégico y operacional al

momento de ocurrencia.

3.2 Materiales y Herramientas Tecnolégicas

Para el desarrollo de la solucidn, procesamiento de datos y entrenamiento de modelos

se seleccionaron las siguientes herramientas de software y hardware, justificadas por su

idoneidad técnica:
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3.2.1 Lenguaje de Programacioén y Entorno

Python: Seleccionado como lenguaje principal debido importancia en el
ecosistema de Ciencia de Datos. Su amplia coleccién de librerias permite
integrar procesos de limpieza, analisis espacial y modelado predictivo en un

solo flujo de trabajo.

Google Colab: Utilizado como entorno de desarrollo integrado (IDE) en la
nube. Se justifica por su capacidad de computo escalable (acceso a GPU/TPU)

necesaria para el entrenamiento de algoritmos de Machine Learning.

3.2.2 Librerias y Bibliotecas Especializadas

Pandas y NumPy: Para la manipulacion eficiente de estructuras de datos
tabulares y calculos. Se utilizé especificamente Pandas para la transformacion

de variables categoricas mediante Codificacion Dummy (Dummy Encoding).

Scikit-Learn: Utilizada para la implementacién de algoritmos Random Forest,

preprocesamiento de datos y métricas de evaluacion.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting): Libreria especifica seleccionada por
su eficiencia en la implementacion de arboles de decisién optimizados por
gradiente, superior en velocidad y rendimiento para datos desbalanceados.

Seaborn y Matplotlib: Herramientas de visualizacién utilizadas para el analisis

exploratorio y la generacion de graficos.

3.2.3 Herramientas de Sistemas de Informacion Geograficas (SIG)

ArcGIS Pro: Software utilizado para el manejo de datos vectoriales y la
realizacion de cruce espacial (Spatial Join) entre las coordenadas de los

incendios forestales y las capas del Mapa de Riesgo de CONAF.
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3.3 Poblacion

La poblacion objetivo corresponde a la totalidad de los eventos de incendios forestales
registrados en la base de datos histérica de CONAF y SENAPRED durante el periodo
2019-2025. Esta poblacién abarca eventos de todas las magnitudes, desde pequefios

focos hasta grandes incendios forestales.

3.4 Fase 1: Recoleccion e Integracion de Datos (respuesta al OE1)

Dando cumplimiento al objetivo especifico 1 (Recolectar y limpiar datos...), esta fase se
centrd en la consolidacion de un dataset historico (periodo 2019-2025) a partir de fuentes

heterogéneas.

3.4.1 Fuentes de Informacién
Se integraron tres dimensiones de datos fundamentales:

1. Registro histérico de incendios forestales: Base de datos de ocurrencia de
incendios forestales de CONAF que incluye, el nombre del incendio,
localizacion, combustible inicial, ademas de condiciones meteoroldgicas
(temperatura, humedad relativa, nubosidad, velocidad y direccion del viento) y
caracteristicas topograficas (pendiente, exposicion, topografia), obtenidos

mediante solicitud oficial a CONAF.

2. Variable SAE: Datos histéricos sobre el envio de mensajes de evacuacion

asociados a incendios forestales.

3. Cartografia de Mapa de Riesgo: Capas vectoriales (poligonos) del “Mapa de

Riesgo” de CONAF, considerado los niveles de amenaza territorial.

3.4.2 Procesamiento y Limpieza

Se aplicaron técnicas de depuracién para garantizar la calidad de los inputs de entrada:
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« Integridad de Datos: Tras el analisis exploratorio, no se detectaron valores
nulos criticos, por lo que se mantuvo la integridad de los registros del dataset

base.

« Normalizacion Temporal: Se estandarizaron los formatos de fecha generando
variables derivadas como mes de ocurrencia para capturar la estacionalidad de

los incendios

3.5 Analisis Exploratorio de los Datos: Caracteristicas y Analisis
Espacial (Respuesta al OE2)

Como etapa previa al entrenamiento de los modelos predictivos, se realizé un Analisis
Exploratorio de Datos (EDA) con el propdsito de examinar la estructura general del
conjunto de datos y evaluar la consistencia interna, estadistica y fisica de las variables

consideradas.

Este proceso comprendié la revisidon de distribuciones, la identificacidn de posibles
valores atipicos, el analisis preliminar de relaciones entre variables, la caracterizacion
estadistica y temporal de los registros, asi como un analisis exploratorio espacial de los

incendios forestales y del comportamiento de las variables meteorolégicas.

En paralelo al analisis exploratorio de los datos, se procedio a la generacion de nuevas
caracteristicas, y en particular se implementaron técnicas de analisis geoespacial para

enriquecer la capacidad predictiva del modelo.

3.5.1 Cruce Espacial (Spatial Join)

Dado que el dataset historico de incendios forestales no contiene el nivel de riesgo del
terreno, se realizd un procedimiento de interaccion espacial. Utilizando las coordenadas
geograficas (latitud/longitud) de cada incendio forestal, se extrajo la informacion
subyacente de las capas poligonales del mapa de riesgo, a través del software ArcGIS

Pro.
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3.5.2 Categorizacién del Riesgo

A partir del cruce espacial, se gener6é una nueva variable numérica que clasifica cada
incendio segun la amenaza del territorio en cuatro niveles: 1 = Bajo, 2 = Medio, 3 = Alto
y 4 = Muy Alto. Esta variable sintetiza la probabilidad de dafos sociales, ambientales y

economicos que provoca un incendio en el territorio.

3.5.3 Definicion de la Variable Objetivo SAE

A partir del registro de SENAPRED, se etiquetd cada incendio forestal del dataset

histérico mediante un cruce manual y validando incendio por incendio.

Para resolver casos con potencial ambiguedad en el emparejamiento, se aplicaron los
siguientes criterios: (1) coincidencia temporal entre el registro del incendio de CONAF y
la emision del mensaje SAE en SENAPRED, (2) coincidencia geografica a nivel de
comuna y (3) coherencia entre el nombre del incendio registrado por CONAF y la

descripcion del sector en el mensaje SAE.
« Variable Dependiente: Activacion del Sistema de Alerta de Emergencia (SAE).

« Variable Binaria: 0 = no se envio SAE y 1 = si se envio SAE.

3.5.4 Calculo del Déficit de Presion de Vapor (VPD)

Se calcul6 una nueva variable denominada Déficit de Presion de Vapor (VPD) a partir de
la temperatura y la humedad relativa del dataset base. El VPD mide la “sed” atmosférica
o la capacidad del aire para secar el combustible vegetal, siendo un indicador fisico mas

robusto que la humedad relativa por si sola.

El calculo se realizé respecto de la metodologia estandar propuesta por la Food and
Agriculture Organization of the United Nations — FAO.
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Figura 6

Formula Déficit de Presion de Vapor

VD~ e (1- 157 )
100

Donde:

17.27-1 J

* e, Presion de vapor de saturacion, calculada como 0.6108 - exp (ﬁ

+ R H:Humedad Relativa (%).

Nota. EI VPD representa la diferencia entre presion de vapor de saturacidn y la presion real
del vapor de agua en la atmodsfera. Adaptado de Crop evapotranspiration: Guidelines for
computing crop water requirements, por R. G. Allen, L. S. Pereira, D. Raes y M. Smith, 1998.
Derechos reservados 1998 para FAO.

3.6 Estrategia de Reducir el Dataset Base

Debido al severo desbalance de clases original (3.99% registros con SAE) y a la
presencia masiva de micro incendios que no constituyen una amenaza operativa

significativa, se implementd una estrategia de filtrado condicional.

A diferencia de un corte arbitrario, se aplico la siguiente regla légica de inclusion para

conformar el dataset final (Dfinal):
x € Dfinal & (Superficie = 2.66ha) vV (SAE = 1)

El umbral de 2.66 hectareas se establecié estadisticamente basado en el percentil 25

histérico de los incendios que tuvieron SAE. Los resultados de esta estrategia fueron:

o Se mantuvo el 100% de los incendios con SAE (N=1.226), garantizando que el
modelo aprenda de todos los casos histéricos de alerta, independiente de la

superficie quemada del incendio.

e Se eliminaron 24.382 eventos de la clase mayoritaria (Clase 0) que

correspondientes a superficie quemada menor.
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o Se mejoro el balance entre clases, la prevalencia de la clase objetivo aumenté del
3.99% al 19.33% creando un espacio de busqueda mucho mas denso para los

algoritmos (Random Forest y XGBoost), como se muestra en la siguiente imagen.

Es importante precisar que todas las métricas reportadas en este estudio son validas para
el dataset de filtrado 6.343 registros y no deben interpretarse como métricas del universo
completo de 30.725 incendios forestales registrados en periodo 2019-2025. El filtrado
condicional modifica la composicién del conjunto de analisis, por lo que los resultados
corresponden al subconjunto de incendios operativamente relevantes para la decision
SAE.

Figura 7

Grafico Comparativo entre Dataset Original y Dataset Filtrado Condicional

Dataset Original (N=30725) Dataset Filtrado Condicional (N=6343)
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3.6.1 Verificacion de Consistencia Estadistica del Subconjunto Reducido

Dado que la aplicaciéon de criterios de reduccidon del dataset modifica la distribucion
original de los datos y la proporcién entre incendios con y sin activacion SAE, se realizé
un analisis exploratorio adicional sobre el conjunto el subconjunto final utilizado para el

entrenamiento de los modelos. Este analisis tuvo como objetivo verificar que las
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correlaciones entre variables predictoras se mantuvieran coherentes desde el punto de
vista fisico y operativo, y que el proceso de filtrado no introdujera distorsiones

estructurales en los datos.

Figura 8

Matriz de Correlacion: Incendios Relevantes (>2.6 ha)

temperatura

1.00
humedad | -0.60 [
0.75

_ _ - 0.50
velocidad viento 0.00 -0.19

-0.25

vpd H - ] O.OO

- —0.25

pendiente  -0.05 -0.02 0.08 -0.02
- —0.50

Coeficiente Pearson (Datos Filtrados)

riesgo  -0.00 -0.11 0.18 0.05 0.15

|
=
-~
w

=1.00

sae 0.05 -0.26 0.46 0.14 0.19 0.47

La Figura 8, presenta la matriz de correlacion de Pearson calculada sobre el conjunto de
incendios relevantes (superficie afectada mayor a 2.6 ha). Se observa que las relaciones
esperadas entre variables meteoroldgicas se mantienen, destacando la fuerte correlacién
positiva entre la temperatura y el déficit de presion de vapor (VPD), asi como la relacion
negativa entre la humedad relativa y estas variables, lo cual confirma la consistencia

interna del subconjunto reducido.
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Asimismo, se identifican correlaciones moderadas entre la variable de riesgo territorial y
la activacion de mensajes SAE, y entre la velocidad de viento y la ocurrencia de SAE, lo
que indica que el proceso de reduccion del dataset preserva la sefal relevante asociada
a la decisiéon de alerta. En contraste, variables topograficas como la pendiente continua

mostrando asociaciones débiles con la variable objetivo.

Si bien se evidencia la presencia de colinealidad entre algunas variables meteorolégicas,
esta condicion no representa una limitacion para los algoritmos de aprendizaje
automatico basados en arboles de decision empleados en esta investigacion, los cuales
son robustos frente a este fendmeno. En este sentido, la matriz de correlacién cumple un
rol de validacion metodoldgica, asegurando que el dataset final utilizado para el
modelamiento conserva las propiedades estructurales necesarias para una prediccion

fiable del envio de mensajes SAE.

3.7 Codificacion de Variables (Encoding)

Dado que los algoritmos de Machine Learning basados en arboles requieren entradas
numeéricas, se transformaron las variables categodricas; combustible inicial, topografia,

direccion viento, exposicion y mes.

Para ello se implemento la técnica de codificacion Dummy (Dummy Encoding). A
diferencia del One-Hot Encoding estandar, se configurd la eliminacion de la categoria
base (drop_first = True) para convertir una variable K categorias en K-1 columnas

binarias, optimizando la dimensionalidad.
Variables Finales del Modelo: El dataset resultante incluyo:

« Numéricas: Riesgo (codificado), temperatura, humedad, velocidad del viento,
pendiente, VPD.

« Categédricas (Codificadas): Combustible inicial (Pastizal, Matorral, Plantacion
de eucaliptus, Plantacion pino, Desechos, Basural, Cultivo agricola, Arbolado

natural, otros), topografia (Suave, Irreqular, Abrupta), direccion del viento (SE,
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W, S, Calmo, N, SW, NW, NE, E), exposicion (N, W, Plano, SW, E, NE, S, SE,

NW), mes (mes_01, mes_02, mes_03 efc)

3.8 Modelo Predictivo: Random Forest (Respuesta al OE3)

Para cumplir con el objetivo especifico 3 se entrend y evalué un modelo de clasificacion
basado en el algoritmo Random Forest. Este modelo actua como la linea base de la
investigacion, permitiendo establecer un estandar de desempefio inicial para la prediccion

de activacion del SAE.

La variable objetiva corresponde a la activacion del Sistema de Alerta de Emergencia

(SAE), modelada como una variable binaria (0 = no activacion, 1 = activacion)

3.8.1 Estrategia de Muestreo (Train/Test Split)

Se dividio el conjunto de datos en Entrenamiento (70%) y Prueba (30%). Debido a la baja
prevalencia de alertas SAE (desbalance de clases) se aplicé un muestreo estratificado
(stratify = y) asegurando que la proporcion de eventos con SAE (aproximadamente 19%)

se mantuviera representativa en ambos subconjuntos.

Cabe senalar que, dado que los incendios con activacion SAE presentan una
concentracion espacial significativa en la zona centro sur del pais (véase Figura 12), la
divisién aleatoria del dataset podria introducir casos geograficamente similares en ambos
conjuntos. Esta condicion, conocida en la literatura como fuga espacial o spatial leakage,
puede producir una estimacion levemente optimista del desempeio en comparacioén con

una validacién geografica por macrozona o region.

3.8.2 Manejo del Desbalance en Random Forest

Dado que los incendios con SAE constituyen la clase minoritaria, se configuré el
hiperparametro class weight='balanced'. Esta técnica penaliza de forma
automatica los errores de clasificacion en la clase positiva, forzando al algoritmo a
aprender los patrones de los eventos criticos sin necesidad de alterar artificialmente el
volumen de datos mediante técnicas de sobre muestreo. En lugar de generar datos
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sintéticos, se optd por penalizar de forma algoritmica los errores en la clase minoritaria

(incendios con SAE).

3.9 Modelo Predictivo: XGBoost y Analisis Comparativo (respuesta al OE4)

Finalmente, para dar cumplimiento al objetivo especifico 4, se entrendé y evalud el
algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting), manteniendo la misma estrategia de
muestreo (70/30). Se midié el desempefio de los modelos desde dos dimensiones
complementarias: el rendimiento estadistico y la coherencia de las variables que

determinan el envio del SAE.

3.9.1 Manejo del Desbalance en XGBoost

A diferencia del modelo anterior, en XGBoost se ajusté el hiperparametro
scale pos weight, calculado como la razén entre el numero de casos negativos y
positivos presentes en el conjunto de entrenamiento. Este parametro permite compensar
el desbalance de clases al asignar un mayor peso al error asociado a la clase minoritaria
(SAE = 1), favoreciendo asi la capacidad del modelo para detectar eventos que requieren

la activacion del SAE.

De esta manera, el modelo orienta el proceso de optimizacion hacia el incremento de la
Sensibilidad (Recall), reduciendo el riesgo de omitir incendios forestales que

potencialmente podrian derivar en una alerta a la poblacion.

Con excepcion de los hiperparametros scale pos weight en XGBoost vy
class weight = 'balanced' en Random Forest, ambos modelos fueron entrenados
utilizando los valores por defecto provistos por las librerias XGBoost y Scikit-Learn,
respectivamente. Esta decision se fundamenta en que dichos valores han sido disefiados
para ofrecer un desempeno robusto en problemas de clasificacion binaria con desbalance
de clases, constituyendo una linea base metodolégicamente aceptada en la literatura de

Machine Learning aplicado.

36



UNIVERSIDAD
SAN SEBASTIAN

llumina el futuro

3.10 Evaluacion y Validacion

Para validar ambos modelos y determinar el algoritmo mas idoneo para SENAPRED, se
definié un enfoque de evaluacion orientado al riesgo, priorizando métricas que minimicen
consecuencias criticas para la poblacidon por sobre métricas tradicionales basadas

exclusivamente en la exactitud global.

3.10.1 Métricas de Desempeno Orientadas a la Gestion del Riesgo de Desastres

La seleccion del mejor modelo no se basé en la exactitud global, sino en métricas

jerarquizadas por su impacto en la gestion del riesgo de desastres “Salvar vidas”:

1. Sensibilidad (Recall): Métrica primaria. Asegurar la deteccién de incendios
que requieren SAE (minimizando los Falsos Negativos) aquellos incendios que

el modelo omite.

2. Area Bajo la Curva (AUC-ROC): Para medir la capacidad de discriminacion

global del modelo.

3. Matriz de confusion: Herramienta utilizada para cuantificar operacionalmente

los Falsos Positivos y Falsos Negativos.

4. Curva Precision-Recall: Herramienta idénea cuando la clase positiva es
menor al excluir de la clase mayoritaria de la ecuacion, enfocandose en el

desempeno sobre las alertas SAE reales.

3.10.2 Analisis de Variables Determinantes

Mas alla de las métricas, se evalud la interpretabilidad del modelo para asegurar que sus
decisiones fuesen consistentes con el comportamiento del fuego y la gestion del riesgo

de desastres que es salvar vidas y reducir los impactos ante un evento.

« Ranking de importancia: Se extrajo el peso relativo de cada predictor

utilizando los atributos nativos de los algoritmos (Feature Importance):

o En Random Forest, se analiz6 la disminucion media de la impureza (MDI)
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o En XGBoost, se analizé la Ganancia de informacion (Gain) identificando qué

variables dominan la estructura de los arboles de decision.

Con esto, el ranking de importancia obtenido fue contrastado con el conocimiento experto
y con la literatura especializada en incendios forestales, considerando antecedentes que
describen la influencia conjunta de variables meteoroldgicas criticas (como la
temperatura, humedad relativa y velocidad del viento) en el comportamiento del fuego,

resumidas operativamente en reglas empiricas como el denominado factor 30-30-30.

3.10.3 Validacion de Estabilidad

Finalmente, se verifico la estabilidad estadistica del modelo con el mejor Recall,
asegurando que su capacidad predictiva no fuera producto del azar o de una particién de

datos favorable.
Procedimiento de Validaciéon Cruzada (Estabilidad):

Se ejecutd una validacion cruzada estratificada de 10 pliegues (StratifiedKFold,
k =10).

o Al dividir los datos en 10 subconjuntos distintos, se garantiza que el modelo

sea probado en la totalidad de los datos histoéricos.

e Se evalud la desviacion estandar de la métrica Recall. Una desviacién baja

(<5%) se establecié como indicador estructural del modelo predictivo.

3.10.4 Estrategia de Ajuste Operativo del Umbral de Decision (Threshold Tuning)

Los algoritmos de clasificacion como Random Forest y XGBoost no predicen
directamente una categoria (0 0 1), sino que estiman una probabilidad de pertenencia a
la clase positiva. Por convencion, las librerias establecen un umbral de corte estandar de
0.5, donde:
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Figura 9

Representacion Calibracion del Umbral de Decision

. J1 siP(y=1) =05

Nota. Regla de clasificacion basada en un umbral de probabilidad
de 0.5, donde la observacidn se asigna a la clase positiva si P(y =
1) = 0.5. Adaptado de Hands-on machine learning with Scikit-
Learn, Keras, and TensorFlow: Concepts, tools, and techniques to
build intelligent systems, por Géron, A. 2019. Derechos reservados
2019 para Kiwisoft S.A.S.

Sin embargo, en el contexto de la gestion del riesgo de desastres en la fase de respuesta,
asumir un costo simétrico de errores (donde un Falso Negativo pesa lo mismo que un
Falso Positivo) es metodolégicamente incorrecto. Un umbral de 0.5 podria resultar

excesivamente conservador, omitiendo alertas SAE reales.
Por tanto, se disefié un procedimiento de umbral post-entrenamiento:

1. Se evalué el desempeno del modelo en un rango continuo de umbrales de 0.10 a
0.90.

2. Se seleccion6 un nuevo umbral que priorice la maximizacion del Recall, aceptando
una degradacion controlada de la precisién con el objeto de minimizar el riesgo de

omision de alertas SAE reales.
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CAPITULO IV: ANALISIS DE RESULTADOS

4.1 Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

Previo a la etapa de modelamiento predictivo, se llevé a cabo un Analisis Exploratorio de
Datos (EDA) con el propésito de caracterizar la estructura del dataset, evaluar la
coherencia fisica y estadistica de las variables, e identificar patrones, relaciones y
posibles inconsistencias que pudieran influir en el desempeio de los modelos de Machine
Learning. Este analisis permitié fundamentar las decisiones metodologicas adoptadas en

las etapas posteriores del proceso de modelacion.

4.1.1 Caracterizacion Estadistica y Temporal.

En términos generales, el dataset se compone de 30.725 registros, correspondiente a
eventos de incendios forestales, sin presencia de valores nulos en las variables utilizadas,
lo que permitid preservar la totalidad de los registros para las etapas posteriores de
analisis.

Las variables meteorolégicas presentan comportamientos consistentes con el contexto
fisico del fendmeno. La temperatura muestra un valor promedio de 23.3 °C con un rango
entre 5°C y 40,3 °C, reflejando condiciones tipicas de la temporada estival, periodo en el
cual se concentra la mayor ocurrencia de incendios forestales. La humedad relativa
presenta un promedio cercano al 47% con una mediana de 45% y un rango amplio entre

0% y 100% lo que evidencia una alta variabilidad ambiental.

Respecto a la velocidad del viento, se observa un valor medio de 8.6 km/h con una
mediana de 6.5 km/h y valores maximos extremos que alcanzan los 177 km/h. Estos
valores elevados corresponden a eventos atipicos, probablemente a condiciones
excepcionales, los cuales fueron mantenidos en el analisis al no constituir valores nulos

o inconsistentes desde el punto de vista estructural del dataset.
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Las variables topograficas presentan una distribucion concentrada en valores bajos de
pendiente, con una mediana igual a 0% y un percentil 75 de 16% lo que sugiere que una
proporcion importante de los incendios analizados ocurren en terrenos de topografia
relativamente suave. Este patron es consistente con la localizacion de incendios

forestales en zonas de interfaz urbano-rural.

En cuanto a la superficie total quemada, la variable muestra una marcada asimetria
positiva, con una mediana de 0,4 ha y un valor maximo cercano a 69.800 ha, reflejando
la coexistencia de una gran cantidad de incendios de pequefias magnitudes junto con un
numero reducido de incendios forestales de gran escala (como los incendios forestales
de Vifia del Mar el afio 2024).

La variable categérica riesgo, derivada del cruce espacial con el mapa de riesgo de
CONAF, presenta una distribucidn centrada en niveles alto y muy alto, lo que indica que
una proporcion relevante de los incendios forestales analizados ocurre en areas con

condiciones de amenaza significativa a la poblacion.

Finalmente, la variable objetivo SAE presenta una prevalencia del 3,99 % confirmado

un fuerte desbalance de clases.
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count wnique top freg mean std min 25% @i T5E max
alerta 30725 3 Verde 29649 NaN MaM MNaM MaN MaN MaN MaN
combustible_inicial 30725 9 Pasfizal 16183 MaM MHaM Mah MaN MaM HaM HaN
Superficie_total 30725.0 Mah MaM MaM 21432184 433710283 0.001 01 04 1.76 69050.51
temperatura 30725.0 Mak MaM MaM 23324872 6071062 3.0 19.0 235 280 40.3
nubosidad 30725.0 Mah MaM HaM 1191733 2276384 0.0 0.0 00 10 3.0
humedad 30725.0 Mah MaM MaM 46983717 17.382139 0.0 350 450 580 1000
exposicion 30725 9 Plano 16781 NaM MNaM MaM MaM MNan MaM MNaM
direccion viento 30725 9 3 105360 MaN MaM MNah MaN MaN MaN MaN
velocidad viento  30725.0 Mah MaM HaM 3560342 7422418 0.0 35 65 1.8 177.0
topografia 30725 3  Suvave 19400 MNaN HaM Mah HaM MaN HaN HaN
pendiente 30725.0 Mah MaM MaM 12323749 20602494 0.0 0.0 0.0 16.0 100.0
latitud 30725.0 Mah MaM MaM -36.401044 2964395  -53.946944 -38.108333 -36.681389 -34.410182 -17.72111
longitud 30725.0 Mah MaM MaM -72.383892 3282375 -109.440556 -T2.739167 -T2.229444 -71.441389 -63.010556
riesgo 30725.0 MaM MNaM MaM 2670203 1.013565 1.0 20 30 3.0 4.0
mes 30725 12 mes_01 6751 MNaM MHaM Mah MaN MaM HaM MaN
sae 30725.0 Mah MaM HaM 0039902 0195733 0.0 0.0 00 0.0 1.0
Figura 10
Grafico de Total de Incendios vs. Alertas SAE (Escala Logaritmica)
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Figura 11

Grafico de Tasa de Activacion SAE (% de incendios que requirieron Alerta)
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En Figura 10, se observa una fuerte concentracion de eventos en el periodo estival
(diciembre, enero y febrero), donde la frecuencia mensual supera los 6.000 incendios
aproximadamente. Se evidencia un desbalance de clases importante, incluso en los
meses de mayor actividad, la proporcion de alertas SAE es significativamente menor a
los incendios sin alerta. Gracias a la Transformacién logaritmica se detecta que, aunque
la cantidad desciende drasticamente en invierno (junio - agosto) la clase (SAE = 1) no
desaparece. Esto sugiere que las condiciones para una alerta SAE no son exclusivas del
verano, sino que responden a factores multivariables que pueden converger en cualquier

época del ano.

Respecto al segundo grafico, Figura 11 “Tasa de Activacion SAE”, revela que los insights
operativos quedan ocultos al observar solo la cantidad en bruto. Contra todo prondstico
intuitivo, el mes de Julio presenta la tasa de activacién mas alta del periodo 2019-2025
(8.7%), superando incluso el mes de febrero. Esto se podria entender cémo, si bien julio
registra un numero bajo de incendios totales, aquellos que logran desarrollarse en pleno
invierno suelen estar asociados a condiciones andmalas severas (ejemplo, sequia

extrema o viento puelche en la zona centro-sur).
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4.1.2 Analisis Exploratorio Espacial de Incendios Forestales

Como parte del analisis exploratorio de datos se examino la distribucién espacial de
incendios forestales registrados entre los afios 2019 - 2025, diferenciando aquellos

eventos que derivaron en la activacion de un mensaje SAE de aquellos que no lo hicieron.

Este analisis tuvo como objetivo identificar patrones espaciales preliminares y evaluar si
la ocurrencia de incendios con SAE presenta concentracion territorial asociadas a zonas

de mayor exposicion o riesgo, descartando un comportamiento aleatorio del fenédmeno.
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Figura 12

Mapa de Incendios con Activacion SAE en el Territorio Nacional
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La Figura 12, muestra que los incendios con activacion SAE (diamantes de color rojo) se

concentran principalmente en la zona centro-sur del pais, particularmente en areas con

alta interfaz urbano-rural, mientras que los incendios sin SAE (diamantes transparentes)

presentan una distribucidn mas dispersa. Esta evidencia respalda la incorporacién de

variables espaciales y de riesgo territorial dentro del modelo predictivo.

4.1.3 Comportamiento Meteorolégico

Para confirmar la coherencia fisica en el medio, se contrastaron las distribuciones de

variables climaticas entre incendios con y sin SAE. Los graficos de violin evidencian que

los eventos SAE (rojo) estan asociados a mayor velocidad del viento y menor humedad.
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Figura 13

Grafico de Distribucion de Temperatura, Humedad y Velocidad del Viento
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A. Temperatura:

e Se observa un desplazamiento vertical claro de la masa de datos. Mientras la
clase 0 (Gris/sin Alerta) tiene una distribucion casi normal centrada en los 23°C,
la clase 1 (Rojo/Con Alerta) muestra un achatamiento en la base y concentra
su mayor densidad (la parte mas ancha del violin) en el rango 26°C-32°C.

e La temperatura actia como un catalizador basal. Notese que el violin rojo es
mas "ancho" arriba, indicando que el calor es una condicién necesaria pero no
suficiente. Existe un solapamiento importante entre los 20°C y 25°C lo que
explica por qué la temperatura por si sola tiene una correlacion, por tanto, el
calor predispone el combustible, pero requiere de otros factores para gatillar la
alerta SAE.

B. Humedad Relativa:

« Esta variable es la con mayor poder discriminante, la clase 0 (gris) distribucion
dispersa y alargada, llegando hasta el 100% de humedad, la clase 1 (roja)
distribucion extremadamente compacta y comprimida hacia abajo. La joroba

principalmente se ubica bajo el 30-35%.
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El grafico confirma que la humedad funciona como un umbral de corte,
practicamente no existen alertas SAE con humedades superiores al 50%. Esto
valida la regla empirica del factor "30-30-30". Estadisticamente la baja varianza
en la clase roja indica que la sequedad atmosférica es un requisito importante

para la propagacion de los incendios.

C. Velocidad del viento:

Aqui se revela un fendmeno interesante, la clase 0 presenta outliers extremos
(la linea negra vertical que llega a 175 km/h). Esto corresponde a eventos

temporales en el extremo sur de Chile o en zonas cordilleranas.

La clase (rojo), aunque no alcanza esos extremos, su base es mas ancha entre
los 15y 30 km/h.

Lo que define al SAE no es una rafaga, sino un viento sostenido y constante
en rangos medios altos (15-30 km/h) combinado con la sequedad. El violin rojo
tiene su centro de gravedad claramente mas arriba que el gris confirmando que
el viento es el vector dinamico que transforma un incendio estatico en una

amenaza real.

4.1.4 Coherencia del Mapa de Riesgo con la Activacion de SAE

Se evaluo la relacién entre la variable Riesgo y la probabilidad de alerta, observandose

un crecimiento exponencial en zonas de riesgo alto y muy alto.
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Figura 14

Grafico de Distribucion de Incendios v/s Activacion SAE por Nivel de Riesgo
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La Figura 14, muestra el grafico donde se analiza la relacion entre la clasificacion de
riesgo de CONAF y la activacion SAE. Este cruce permite validar si la cartografia oficial

de amenazas es un predictor eficaz para el modelo de Machine Learning.

1. Distribucion:

A. El grueso de los incendios se concentra en el nivel 3 (Alto Riesgo), con 9.707
incendios sin alerta y 453 incendios con alerta SAE. Esto es consistente con
zonas de interfaz urbano-rural donde la actividad humana es intensa,

generando muchas igniciones, pero no todas catastroéficas.

B. En los niveles 1 y 2 a pesar de existir una distribucion considerable de
incendios, la cantidad de alertas SAE es despreciable (13 y 20 eventos
respectivamente). Esto indica que los incendios en zonas de bajo riesgo se
encuentran alejadas a centros poblados, por lo que casi nunca escalan a

una emergencia SAE.

2. Probabilidad condicionada de activacién: La Figura 15, presenta la
probabilidad estimada de activacion del SAE condicionada al nivel de riesgo
CONAF. Este analisis permite evaluar si la variable espacial derivada del mapa de
riesgo entrega una sefal consistente y discriminante respecto de la ocurrencia de
SAE.

A. Riesgo 1 y 2: La probabilidad de activacion es estadisticamente nula
(<0.3%). Para el modelo predictivo, esto actuara como un filtro negativo

clave: Si el incendio es riesgo 1 0 2 la probabilidad de SAE es casi cero.

B. Riesgo 3: Se observa un quiebre abrupto en la curva la probabilidad salta a
un 0.2% en riesgo medio a un 4.5% en riesgo alto. Esto sugiere que el nivel
3 es el verdadero umbral critico donde la vulnerabilidad territorial comienza

a ser clave.
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C. Riesgo 4: En el nivel maximo, la tasa de activacion se duplica nuevamente
hasta el 9.7%. Un incendio en esta zona es 32 veces mas propenso a generar

una alerta SAE que uno en zona de riesgo 1.

4.2 Evaluacién Comparativa del Desempeiio Predictivo
Se evaluo la capacidad de generalizacién de ambos algoritmos en el conjunto de datos
de prueba. A continuacién, se presenta el reporte detallado de clasificacion, desglosando

el rendimiento para la clase mayoritaria (Sin SAE) y la clase positiva (SAE = 1)

Tabla 4
Reporte de Clasificacion por Clase (Random Forest y XGBoost)

Sensibilidad Soporte

Modelo Precision (Recall) F1-Score (Casos)
Random Forest|0 (No Alerta) |0.93 0.95 0.94 1535
1 (SAE) 0.77 0.70 0.73 368
XGBoost 0 (No Alerta) [0.96 0.91 0.93 1535
1 (SAE) 0.69 0.83 0.75 368

Como se evidencia en la Tabla 4, existe una clara diferencia en cémo ambos modelos

abordan la clase minoritaria (SAE=1)

« Random Forest muestra un comportamiento conservador: tiene mayor Precision

(0.77) pero sacrifica la deteccion de alertas (Recall 0.70)

o XGBoost muestra un comportamiento mas sensible: sacrifica puntos de Precision
(baja a 0.69) para maximizar drasticamente la capacidad de encontrar incendios
forestales con SAE (Recall sube a 0.83)

Para comprender el impacto operativo de estos resultados, se analiza a continuacién la

Matriz de Confusion, que detalla la cantidad exacta de incendios detectados y omitidos.
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La Figura 16, presenta las matrices de confusién resultantes, las cuales permiten

visualizar la distribucidén exacta de los aciertos y errores de clasificacion

Figura 16

Matrices de Confusion Resultantes

Random Forest XGBoost
(Matriz de Confusidn) (Matriz de Confusidn)

78
(5.1%)

1398 137
(91.1%) (8.9%)

No Alerta
No Alerta

Realidad (Ground Truth)
Realidad (Ground Truth)

109 259
(29.6%) (70.4%)

62 306
(16.8%) (83.2%)

SAE
SAE

No Alerta SAE No Alerta SAE
Prediccién del Modelo Prediccién del Modelo

4.2.1 Analisis de la Capacidad de Deteccidon (Sensibilidad)

Al analizar el cuadrante de los eventos positivos (fila inferior de las matrices), se observan

diferencias sustanciales en el perfil de seguridad de ambos modelos:

e Random Forest: Logro identificar correctamente el 70.4% de los incendios que
efectivamente requerian SAE (259 eventos). Sin embargo, presentd una tasa
de omision alta, dejando pasar 109 incendios forestales como “No SAE”, (Falsos

Negativos), lo cual representa un riesgo operativo alto.

o XGBoost: Elevo significativamente la tasa de deteccion al 83.2% (306 eventos),
reduciendo los Falsos Negativos a solo 62 casos.

Interpretacion del Recall (83.2%): En términos practicos este porcentaje indica que de
cada 100 incendios forestales reales con SAE, el algoritmo XGBoost logra detectar 83,
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mientras que 17 son omitidos. Aunque no es perfecto, representa una mejora sustancial

respecto al modelo Random Forest.

Impacto en Seguridad: En la gestidn del riesgo de desastres, especificamente en la fase
de respuestas, un falso negativo (omitir una alerta SAE necesaria) es el error mas
penalizado. En términos absolutos, XGBoost logré considerar 47 incendios criticos
adicionales que el modelo Random Forest habia ignorado. Estos 47 eventos representan

oportunidades vitales de evacuacién que el modelo XGBoost si fue capaz de advertir.

4.2.2 Analisis de Falsas Alarmas (Precision)

Como contraparte a su alta sensibilidad, el modelo XGBoost generé una mayor cantidad

de Falsos Positivos.

e XGBoost: Generé 137 falsas alarmas (8.9% de los casos negativos),

resultando en una Precision del 69%.

e Random Forest: Generd solo 78 falsas alarmas (5.1%) manteniendo una

Precision superior.

Una precision del 69% implica que de cada 10 alertas SAE sugeridas por el modelo
XGBoost, aproximadamente 7 corresponden a incendios reales con SAE, mientras que 3

son falsas alarmas o sobre alertamiento (eventos que el modelo clasificé errbneamente).

Debe considerarse que la Precision es una métrica sensible a la prevalencia de la clase
positiva en el conjunto evaluado. El valor 69% reportado para XGBoost es valido para el
dataset filtrado con una prevalencia del 19.33% de casos SAE. En el universo original de
incendios con una prevalencia del 3.99% este valor seria considerablemente menor. Por
esta razén, la Precision se considera como indicador complementario del costo
operacional de falsas alarmas en el contexto del conjunto de analisis. La métrica primaria
del estudio es el Recall, que es mas estable ante cambios de prevalencia y mas relevante

para el objetivo de la seguridad publica.
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4.2.3 Seleccion del Modelo Bajo Criterio de Riesgo Operacional

La decisiéon de seleccion del modelo definitivo se fundamenta en el principio de
precaucion aplicado en la Gestidn del Riesgo de Desastres. Aunque esta herramienta
funciona como un sistema de soporte de decisidén, donde la autoridad de SENAPRED
tiene la ultima palabra sobre enviar o no un SAE, es necesario de todas formas minimizar

el costo de una recomendacion erréonea.

1. Costo de Falsa Alarma (Falso Positivo): Es un costo administrativo
aceptable. Si el modelo sugiere una alerta errénea, el director de SENAPRED
Regional puede descartarla tras verificar con el organismo técnico (CONAF vy

Bomberos).

2. Costo de Omisidén (Falso Negativo): Es un costo alto. Si el modelo no alerta
sobre un incendio forestal en la fase de respuesta, se pierde la oportunidad de

salvar vidas y reducir pérdidas materiales.

Por tanto, aunque Random Forest presenta una mayor precisién global, se descarta
debido a su alta tasa de omision (29.6%) la cual es incompatible con los estandares de

seguridad requeridos.

Por consiguiente, se selecciona XGBoost como modelo final, ya que su perfil de riesgo
esta alineado con la mision institucional de SENAPRED de “Salvar Vidas”. La capacidad
de detectar 47 eventos criticos adicionales justifica la carga operativa extra de gestionar
las falsas alarmas (Falsos Positivos), priorizando la seguridad por sobre la pureza

estadistica.

4.2.4 Analisis de Curvas de Rendimientos (ROC y Precision-Recall)

Para validar la robustez de los modelos mas alla de un umbral de corte definido, se
analizaron las curvas de rendimiento global. La Figura 17, presenta comparativamente la
Curva ROC (capacidad de descriminacion) y la Curva Precision-Recall (rendimiento en

clase desbalanceada).
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Figura 17
Grafico Comparativo: Curva ROC (capacidad de discriminacion) y la Curva Precision-

Recall (rendimiento en clase desbalanceada)
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A. Analisis de la Curva ROC (Capacidad de Discriminacion Global). El grafico de la
izquierda muestra la curva Receiver Operating Characteristic (ROC). Ambos
modelos exhiben un rendimiento sobresaliente, acercandose a la esquina superior

izquierda (el punto ideal de clasificacién perfecta).
« XGBoost (Linea Roja): Alcanzé un Area Bajo la Curva (AUC) de 0.961.
« Random Forest (Linea Amarilla): Obtuvo un AUC de 0.956

Un AUC superior a 0.95 en ambos casos indica que los algoritmos tienen una
probabilidad mayor al 95% de clasificar correctamente a un incendio forestal. Si
bien la diferencia es marginal (0.001), XGBoost demuestra una ligera ventaja al
distinguir incendios con SAE e incendios sin SAE, lo que indica que se puede
alcanzar tasas de Verdaderos Positivos (Sensibilidad) superiores al 90%
manteniendo una tasa de Falsos Positivos muy baja (<10%).
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B. Analisis de la Curva Precision-Recall (Rendimiento ante desbalance). Dado el
fuerte desbalance de clases, la Curva Precision - Recall (grafico derecho) resulta
ser el indicador mas fiable, ya que ignora los verdaderos negativos (Incendios
Forestales sin SAE) y se focaliza exclusivamente en el desempefio sobre los

incendios con SAE.

o Brecha de calidad: Linea roja (XGBoost) v/s la linea amarilla (Random
Forest) en el rango Recall 0.4 y 0.8, la linea roja se mantiene
sistematicamente por encima. Esto significa que para detectar la misma
cantidad de incendios, XGBoost comete menos errores de Falso Positivo

(Falsas Alarmas) que Random Forest.

« Estabilidad: Si nos fijamos en el extremo derecho (Recall>0.8), cuando
se exige al sistema que detecte el 90% de los incendios, Random Forest

“colapsa” mas rapido (su precision cae antes que XGBoost)

« Meétricas AP (Average Precision): El puntaje 0.863 de XGBoost
confirma que es un modelo mas consistente y fiable para tomar

decisiones.

En conclusién, el analisis de las curvas confirma la superioridad de XGBoost. No solo
clasifica mejor (AUC 0.961 frente a 0.956 en Random Forest), sino que demuestra ser
mas certero (AP 0.863). Ademas, logra capturar la mayor cantidad de alertas reales
(minimizacion de omisiones), manteniendo el incremento de falsas alarmas (Falsos

Positivos) dentro de un margen controlado aceptable bajo el principio de precaucion.

4.3 Validacién de Estabilidad (Cross-Validation)

Para descartar que el rendimiento observado en el conjunto de prueba fuera producto del
azar o de una particion de datos favorable, se sometié al modelo seleccionado (XGBoost)
a una validacion cruzada estratificada de 10 pliegues (K=10). Este proceso evaluo el

algoritmo en diez subconjuntos de datos distintos e independientes.
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Los resultados, resumidos a continuacion, conforman la estabilidad estructural del

modelo predictivo:
« Sensibilidad Promedio (Recall): 83.04% * 3.79%
e AUC Promedio: 0.9668 * 0.0056

El modelo obtuvo una sensibilidad promedio de 83.04%. Este valor es estadisticamente
consistente con el 83.2% obtenido en el subconjunto de prueba unico, lo cual permite

descartar el sobreajuste (overfitting).

Desde una perspectiva operativa, para SENAPRED la baja desviacion estandar * 3.79%
ofrece una garantia de fiabilidad, ya que en el peor de los escenarios estadisticos, el
modelo mantendra una tasa de deteccion cercana al 80% y en los mejores casos
superara el 86%. Esta acotada variabilidad confirma que el sistema es altamente

confiable y predecible como herramienta de apoyo en la decision.

El Area Bajo la Curva promedio fue de 0.9668 con una desviaciéon marginal de + 0.0056.
Una variacion tan baja indica que la capacidad del modelo para distinguir entre incendios
con SAE y sin SAE es idéntica en cualquier subconjunto de datos. Esto valida que las
variables predictoras (Riesgo, humedad y velocidad del viento) son determinantes dentro
del dominio de estudio y no meras correlaciones casuales de un grupo especifico de

incendios.

4.4 Analisis de Importancia de Variables

Antes de evaluar la capacidad predictiva global, se analizé qué factores esta utilizando el
modelo para tomar sus decisiones. Esto permite validar la coherencia del algoritmo con

la realidad de los incendios forestales y el envio de mensajeria SAE.

La Figura 18 presenta el ranking de importancia de caracteristicas extraido del modelo
XGBoost, cuantificando la ganancia de informacion que aporta cada variable a la

reduccion del error.
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Figura 18
XGBoost: Ranking de Variables Determinantes para Alerta SAE
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En la Figura 18 se desglosa la contribucion relativa (Gain) de cada predictor en la

construccion de los arboles de decision del modelo XGBoost.

1. Variable de riesgo (0.394):

La variable de riesgo, basada en la cartografia de riesgo de CONAF, constituye
el predictor dominante del modelo, concentrando un 39.4% de la ganancia
total, con una importancia relativa aproximadamente cinco veces superior a la
del segundo predictor mas relevante. Este resultado indica que el moldeo

asigna un peso preponderante a las condiciones territoriales de exposicién y
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vulnerabilidad, actuando como una probabilidad apriori sobre la cual las

variables meteoroldgicas ajustan la decision final.

La alta relevancia asignada a la variable de riesgo territorial es coherente con
los patrones espaciales observados en el analisis exploratorio, donde los
incendios con activacion de SAE se concentraron mayoritariamente en zonas
de alta exposicidon poblacional, reforzando la consistencia entre la evidencia

descriptiva inicial y el comportamiento interno del modelo predictivo.
Variable humedad (0.083) y velocidad viento (0.057):

En segundo y tercer lugar del ranking de importancia se ubican la humedad
relativa y la velocidad del viento respectivamente, consolidandose como
variables meteoroldgicas clave en el modelo. La mayor relevancia de humedad
por sobre la velocidad del viento sugiere que la disponibilidad y el estado de
secado del combustible constituye un factor condicionante para la propagacion
del incendio forestal. En este sentido, los resultados del analisis muestran qué
condiciones de alta humedad relativa limitan significativamente la generacion

y propagacion del fuego, incluso ante la presencia de viento.

Por su parte la velocidad del viento puede interpretarse como el motor de
propagacion, actuando una vez que la variable riesgo define el “dénde” y la
humedad establece el “cuando” las condiciones meteorolégicas son
favorables, determinado asi la velocidad e intensidad con que el incendio

puede avanzar.

Cabe sefialar que la humedad relativa y la temperatura presentan una relacién
inversa esperable desde el punto de vista fisico, lo que evidencia la presencia
de cierto grado de colinealidad entre ambas variables. No obstante, los
algoritmos basados en arboles de decision, como XGBoost son robustos frente
a la multicolinealidad, ya que permiten capturar relaciones no lineales

relevantes sin afectar negativamente el desempefio predictivo del modelo.
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En este contexto, la mayor importancia relativa asignada a la humedad indica
que esta variable proporciona una sefial mas directa y consistente para apoyar
la decisién de activacion de un mensaje SAE. Tal como se evidencio en el
analisis exploratorio del subconjunto final del dataset, las variables
meteorolégicas mantienen relaciones fisicas coherentes, lo que refuerza la
consistencia entre la estructura de los datos y la interpretacidn de su relevancia

dentro del modelo XGBoost.
Combustible inicial desechos (0.041):

Aparece en el cuarto lugar del ranking, por encima de bosque de pino o
eucalipto; esto se podria deber a que los incendios en “desechos” (basurales,
vertederos ilegales, microbasurales, quemas ilegales, etc.) suelen ocurrir en la
interfaz Urbano-Rural, es decir, muy cerca de sectores poblados. El modelo
detectd que un incendio forestal, aunque pequefio, tiene una alta probabilidad

de requerir una evacuacion inmediata por su proximidad a la poblacion.
Otras variables:

A partir de este punto del ranking, variables como combustible_inicial,
exposicién_plano y pendiente presentan valores de importancia inferior a
0.018. Si bien estas variables contribuyen al desempefio del modelo, su
importancia es significativamente menor en comparacion con las variables

principales identificadas previamente.

Este resultado indica que dichas variables cumplen un rol complementario dentro del

proceso de modelacién, aportando informacion contextual que permite refinar la

clasificacion en escenarios especificos, pero sin constituir los factores determinantes en

la prediccion del envio SAE. En consecuencia, la capacidad explicativa principal del

modelo se concentra en un conjunto reducido de variables de mayor importancia relativa,

mientras que las restantes variables operan como elementos de ajuste que mejoran la

precision del modelo.
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Es relevante precisar que el ranking de importancia derivado de XGBoost constituye una
medida de utilidad predictiva dentro del modelo, y no una prueba de causalidad. La
Ganancia de Informacién indica qué variables permiten reducir el error de prediccion de
forma mas eficiente, pero no permite inferir que dichas variables sean causas directas de

la activacion SAE.

4.5 Ajuste Operativo del Umbral de Decision

Habiendo validado la estabilidad del modelo, se procedio a la sintonizacién fina del umbral
de decisién (threshold tuning). El umbral estandar de 0.5 no necesariamente representa

el punto 6ptimo para la fase de respuesta en el ciclo del riesgo de desastres.

Cabe precisar que el procedimiento implementado corresponde a threshold tuning o
ajuste del umbral de decision post-entrenamiento, y no a la calibracion probabilistica en
sentido estricto, que implicaria técnicas como Platt Scaling o Isotonic Regression para
ajustar las probabilidades estimadas por el modelo. Dado que el umbral fue seleccionado
evaluando en trade-off entre Recall y Precisién sobre el mismo conjunto de prueba
utilizado para reportar resultados, la estimacion podria ser levemente optimista. Este
ajuste se presenta como una decision operativa orientada a privilegiar el Recall en el
contexto de seguridad publica, y no como evidencia independiente de mejor

generalizacién del modelo.

La Tabla 5, despliega el comportamiento de las métricas al variar la exigencia de la

probabilidad de alerta.
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Tabla 5
Comportamiento de las Métricas

Alertas Omitidas
Umbral | Recall (Seguridad) (FN)
20

Falsas Alarmas

(FP)

0.10 94.6% 58.0% 0.719

0.15 94.0% 59.9% 0.732 22 232
0.20 92.4% 61.6% 0.739 28 212
0.25 91.0% 63.1% 0.745 33 196
0.30 89.9% 65.0% 0.755 37 178
0.35 88.6% 66.5% 0.760 42 164
0.40 86.7% 67.6% 0.760 49 153
0.45 85.1% 68.3% 0.758 55 145
0.50 83.2% 69.1% 0.755 62 137
0.55 81.5% 69.9% 0.753 68 129
0.60 79.1% 70.8% 0.747 77 120
0.65 77.2% 71.9% 0.744 84 111
0.70 75.3% 72.3% 0.738 91 106
0.75 72.8% 74.2% 0.735 100 93
0.80 70.7% 76.7% 0.736 108 79
0.85 66.0% 81.8% 0.731 125 54
0.90 61.4% 84.6% 0.712 142 41

Andlisis de Sensibilidad del Umbral: Se observa un intercambio claro Recall y Precision,

inversamente proporcional.

1. Umbral Estandar (0.50): Ofrece un Recall de 83.2%, si bien es un rendimiento

alto, implica que un 16.8% de las alertas reales seran omitidas.

2. Umbral de Seguridad (0.30): Al reducir la exigencia de probabilidad al 30% el
sistema eleva su sensibilidad al 89.9% (aproximadamente 90%). Esto significa que
el modelo es capaz de recuperar casi un 7% (89.9%-83.2% =6.7%) adicional de

eventos con alertas reales que antes eran omitidas.
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3. Costo Operativo: Esta mejora en seguridad conlleva una disminuciéon de la
Precision al 65.0% Operativamente, esto implica que cada 10 alertas SAE

generadas, aproximadamente 6.5 corresponden a eventos SAE reales.

Por tanto, bajo el principio de prevencion que rige en emergencia, se selecciona el umbral
de 0.30 como el punto de operacion definitivo. Esta configuracion maximiza la
probabilidad de “Salvar Vidas" (minimizando los Falsos Negativos) manteniendo la tasa
de falsas alarmas o sobre alertamiento dentro de un rango manejable por los tomadores
de decisiones de SENAPRED.

4.5.1 Analisis Visual del Intercambio de Métricas

Para validar graficamente la eleccidon del punto de corte, se genero el grafico de “Analisis
de Sensibilidad” presentado en la Figura 19, el cual proyecta la evolucion inversa de las

curvas de seguridad (Recall) y confianza.
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Figura 19

Grafico Analisis de Sensibilidad
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En la Figura 19, el grafico revela una “Zona operativa Sugerida” (franja amarilla)

comprendida entre los umbrales 0.30 y 0.50. Dentro de este rango, el comportamiento de

los modelos es estable.

o Lalinearoja (Recall/Seguridad): Muestra una pendiente descendente constante.

se observa que a partir del umbral 0.50 (linea segmentada vertical) la caida en

seguridad se acelera, perdiendo capacidad de deteccidn rapidamente.

« La Linea Azul (Precision/Confianza): Muestra una pendiente ascendente.

Mejora a medida que el umbral sube, pero a un ritmo mas lento que la pérdida del

Recall.

La eleccion del umbral 0.30 se situa justo en el inicio (borde izquierdo) de la zona

operativa. En este punto la linea roja (Recall ~ 90%) se mantiene alejada y por encima

de la linea azul.
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Esto confirma visualmente que la decision de configuracion estd sesgada
intencionalmente hacia la seguridad. Si nos movemos a la derecha (hacia el umbral de
0.50) las lineas comienzan a converger, lo que significaria sacrificar seguridad para ganar

precision, una estrategia que se ha desechado por la naturaleza de SENAPRED.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES

5.1 Verificacion de Hipétesis y Conclusion General

La presente investigacion plante6 como hipétesis de trabajo que el uso de un modelo
de Random Forest entrenado con datos historicos de incendios forestales,
variables meteoroldgicas, topograficas y espaciales permiten predecir con alta
precision la necesidad de activar el SAE, constituyendo una herramienta valiosa
para la toma de decisiones oportunas en la fase de respuesta en el ciclo del riesgo

de desastres.

A partir de la evidencia empirica obtenida, se acepta la premisa central de la hipodtesis,
validando que las técnicas de Machine Learning son capaces de modelar el proceso de
decision a la activacion de alertas SAE en incendios forestales. No obstante, los
resultados alcanzados hacen necesario introducir dos precisiones fundamentales

respecto del planteamiento original:

1. Del Modelo Random Forest al Modelo XGBoost
Si bien la hipaétesis inicial proponia el uso de Random Forest como linea base
de investigacion, la experimentacion comparativa demostré que el algoritmo
XGBoost (Extrema Gradient Boosting) presenta un desempefo superior para
este tipo de fendmeno. En particular, XGBoost evidencié una mayor robustez
frente al desbalance de clases, logrando una mejor capacidad de recuperacion
de eventos activacion real de SAE. En consecuencia, la investigacion valida el
enfoque en Machine Learning pero redirige la eleccion del algoritmo hacia
técnicas de boosting mas adecuadas para contextos de riesgo. Es importante
delimitar el alcance de esta comparacion: ambos modelos fueron entrenados
utilizando los hiperparametros por defecto de sus respectivas librerias,
ajustando unicamente los hiperparametros de manejo del desbalance de

clases. Por tanto la superioridad demostrada de XGBoost corresponde a este
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dataset filtrado, bajo esta configuracion especifica, y no constituye evidencia
de ventaja algoritmica general.

De la Alta Precision Estadistica a la Alta Sensibilidad Operativa

La hipdtesis anticipaba una prediccion caracterizada por una “alta precision”.
Sin embargo, el analisis desde una perspectiva operativa permitié establecer
que, en el contexto de la fase de respuesta del ciclo del riesgo de desastres, la
meétrica prioritaria no es la precision estadistica, sino la sensibilidad del modelo

y el resguardo de la seguridad de la poblacion.

En este sentido, el modelo final fue calibrado no para minimizar falsas alarmas
(Falsos Positivos), sino para reducir al maximo los falsos negativos, alcanzando
una tasa de deteccion cercana al 90% (Recall). Esta decision redefine el
concepto de “herramienta valiosa” planteado en la hipotesis, su valor no radica
en la ausencia de errores, sino en su capacidad de actuar como un sistema de
apoyo confiable que permita anticiparse oportunamente a eventos de alto
riesgo a la poblacion. En términos practicos el modelo desarrollado permite
identificar aproximadamente 9 de cada 10 eventos que efectivamente
requirieron la activacion de un mensaje SAE, aportando a SENAPRED un
sistema de soporte de decisidon basado en datos que complementa el juicio

experto de los organismos técnicos responsables en la emergencia.

5.2 Sintesis de Hallazgos

En relacion con los objetivos especificos definidos al inicio de la investigacion se destacan

los siguientes hallazgos:

En primer lugar, se estableci6 que la calidad de los datos resulta mas determinante que

su cantidad. La estrategia de filtrado condicional, orientada a eliminar incendios forestales

con superficies menores a 2.6 hectareas, demostrd ser metodolégicamente adecuada. Al

reducir el ruido generado por eventos de baja relevancia operativa se obtuvo un conjunto

de datos mas representativo, en el cual las variables espaciales y meteorologicas

evidenciaron relaciones mas coherentes con la ocurrencia de alertas SAE, permitiendo
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al modelo aprender a partir de incendios forestales relevantes y no de anomalias

estadisticas.

En segundo lugar, se confirmd que la amenaza preexistente del territorio constituye el
factor predictivo mas importante. La variable “riesgo” derivada del mapa de riesgo de
CONAF se posicion6 como el predictor dominante del modelo, validando que la activacion
del SAE depende estructuralmente de la vulnerabilidad territorial, mas alla de las
condiciones meteoroldgicas en el lugar. Asimismo, la coherencia logica fisica observada
entre variables como humedad relativa, velocidad del viento y temperatura refuerza que

el modelo respeta la fenomenologia conocida del comportamiento del fuego.

En tercer lugar, la comparacion empirica entre algoritmos evidencié que XGBoost obtuvo
un mejor desempefio que Random Forest para este caso de estudio, particularmente en
la deteccion de alertas SAE reales, aspecto critico en la gestion del riesgo de desastres.
Cabe precisar que ambos modelos fueron entrenados utilizando los hiperparametros por
defecto de sus respectivas librerias, por lo que este resultado es valido para el dataset
filtrado y bajo la configuracion implementada, sin que constituya evidencia de

superioridad algoritmica general.

5.3 Conclusiones Generales

El analisis de curvas de rendimiento confirmo la solidez del modelo XGBoost, mostrando
un desempeno consistente tanto en términos de capacidad discriminativa (AUC) como
en escenarios de fuerte desbalance de clases, donde la curva Precision-Recall permitié
evaluar de manera mas adecuada la relacién entre deteccion y falsas alarmas (Falsos
Positivos). Estos resultados fueron respaldados por el proceso de validacion cruzada
estratificada, el cual evidencié una baja variabilidad en las métricas de desempefio,
descartando la presencia de sobre ajustes y confirmando la estabilidad estructural del

modelo.

Por ultimo, la investigacion permitié establecer que, en contextos de seguridad publica,

la métrica mas importante no es la precision global, sino la sensibilidad del sistema. La
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calibracion del umbral de decisién al 30% en lugar del estandar del 50% permitio
recuperar aproximadamente un 7% adicional de alertas SAE reales previamente no

detectadas.

Este ajuste asume el costo de una menor precision, bajo el principio preventivo que
orienta la gestion del riesgo de desastres resulta preferible asumir alertas SAE
preventivas (Falsos Positivos) que enfrentar las consecuencias de una alerta no emitida.
De este modo, la seleccién del umbral del 30% se fundamenta en el principio de
prevencion, alineando el sistema predictivo con la mision institucional de SENAPRED y

consolidando su rol como herramienta de apoyo a la toma de decisiones.
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CAPITULO VI: RECOMENDACIONES

A partir de los hallazgos obtenidos en esta investigacion, se proponen las siguientes
lineas de accion orientadas a fortalecer la toma de decisiones basada en evidencia en la
fase de respuesta ante incendios forestales, consolidando el uso de herramientas

analiticas como soporte institucional dentro de SENAPRED.

6.1 Implementacién del Modelo Predictivo

6.1.1 Despliegue del modelo XGBoost

Se recomienda la adopcion del modelo XGBoost como herramienta de apoyo primario
para la evaluacion técnica de activacion de mensajes SAE ante amenaza de incendios
forestales. Su implementacion debe concebirse como un sistema de soporte de
decision, complementario al juicio experto de los equipos técnicos y a los protocolos de
emergencias vigentes, y no como un mecanismo automatizado de activacién. Esta
limitacion en la temporalidad de la informacion esta asociada principalmente a la
disponibilidad y actualizacién de los datos de entrada, y no restricciones propias del

modelo predictivo.

El modelo puede integrarse en un dashboard institucional que entregue en tiempo casi
real la probabilidad estimada de requerir la activacién de un mensaje SAE para cada
incendio forestal reportado, facilitando el seguimiento continuo de los eventos activos y

fortaleciendo la capacidad de analisis temprano en contexto operativos.

6.1.2 Configuracion del Umbral Operativo

Se recomienda operar el sistema bajo un umbral de decisién del 30%, asegurando una
sensibilidad cercana al 90%. Esta configuracion permite maximizar la deteccidon de
eventos criticos, reduciendo significativamente los falsos negativos en comparacién con

el umbral estandar de 50%.

69



UNIVERSIDAD
SAN SEBASTIAN

llumina el futuro

Desde una perspectiva de gestion del riesgo de desastres, este ajuste operativo del
umbral se alinea con el principio preventivo, priorizando la proteccién de la poblacién

frente al costo operativo asociado a falsas alarmas.

6.2 Gestion del Dato y Mejora Continua

6.2.1 Actualizacion de la Variable Riesgo

Dado que la cartografia de riesgo de CONAF se posicioné6 como el predictor mas
influyente del modelo, resulta fundamental la actualizacidn periddica y sistematica de esta
cobertura territorial. Cambios en expansion urbana e infraestructura critica pueden alterar
significativamente el nivel de exposicién poblacional, impactando directamente en la

capacidad predictiva del sistema.

La actualizacion de esta variable “riesgo” debe integrarse dentro de los procesos
regulares de gestion de informacién territorial, asegurando la coherencia entre la realidad

territorial y la base de entrenamiento del modelo.

6.2.2 Retroalimentacion Continua del Sistema

Se recomienda establecer un mecanismo de retroalimentacion de datos, incorporando
sistematicamente cada nuevo evento de incendio forestal, con o sin activacion de

mensaje SAE a la base historica utilizada para el entrenamiento.

Este enfoque permitira implementar un esquema de aprendizaje continuo, facilitando la
adaptacién del modelo a nuevos patrones (meteoroldgicos, topograficos, geoespaciales
etc.). De este modo, el sistema no solo mantendra su vigencia en tiempo, sino que podra

evolucionar frente a nuevos escenarios de emergencias.

6.2.3 Profundizacion del Analisis Exploratorio Temporal

Finalmente, se recomienda profundizar el analisis exploratorio de la distribucién temporal
de incendios y alertas SAE incorporando medidas de dispersion interanual, tales como:

promedios mensuales y barras de error por temporada. Este enfoque permitira identificar
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si la variabilidad entre temporadas sigue patrones estructurales asociados a fenbmenos
climaticos como El Nifio o La Nifia, enriqueciendo la caracterizacion del fenomeno y

fortaleciendo la base de conocimiento para futuras versiones del modelo predictivo.
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ANEXOS

Anexo A. Oficio N° 273/2026 — Servicio Nacional de Prevenciéon y Respuesta ante

Desastres.

& [ OFICIO N® 273

g ANT.: Solicitud de acceso a informacidn N*
ABOOATOOD1847, de fecha 05 de
febrero de 2028, ingresa por el Sr.
Francisco Javier P42z Ramirez.

. . MAT.: Respuesta a solicitud de informacian

o ABOD4TO0D184T.

SANTIAGO, 16 de Febrero de 2026

DE: DIRECTORA MACIONAL
A : FRANCISCO PAEZ RAMIREZ

Mediante el documento indicado en el ANT.. este organismo ha tomado conocimiento de la
solicited de informacidn pdblica realizada por usted, en los términos gue indica.

Al efecto, usted con fecha 05 de febrero de 2026, ingresd al Servicio Nacional de Prevencitn y
Respuesta ante Desastres ("SENAPRED"), la consulta ABOO4TO001847, cuyo tenor es &l
siguiente: “Se solicita informacidn correspondiente al regisiro de envio de mensajeria del
Sisfemsa de Alerta e Emergencia (SAE) asociada & eventos de incendios foresfales, pars el
penodo 2018-2025. En particular, 58 requiers contar con 105 registros histdricos que permitan
igdentificar y caraclenzar cada mensaje emilido, considerando /a5 siguientes varisbles: Fecha de
emisidn del mensaje, Hora de emision del mensaje, Tipo de mensaje SAE, Texto del mensaje
emiado, Regidn iy poligono de difusidn asociedo al mensafe. La informacion solicitads tiene por
finslidaa & anaiisis histdrico y estadistico de la activacidn del SAE en & confexto de incendios
forestsies, con fines de investigacion y spoyo & la mejora de los procesos de toma de decisiones
en la geshidn del nesgo de desastres”.

En primer término, cabe indicar que, con fecha ¥ de agosto de 2021, se publict en el Diario Oficial
la Ley MN21.364, que, establece el Sistema Macional de Prevencidn y Respuesta ante Desasires,
sustituye |a Oficina Macional de Emengencia por el Servicio Nacional de Prevencidn y Respuesta
ante Desasires, y adecia normas que indica.

Sobre el particular, cabe informar que, acorde con lo previsto en el articulo 1° de Ia referida ley
M*21_364, 52 crea el Sistema Macional de Prevencién y Respuesta ante Desastres ("SINAPRED").
conformado por el “conjunto de entidades publicas y privadas con competencias relacionadas con
las fases del ciclo del riesgo de desastres, que se organizan desconcentrada o
descentralizadamente y de manera escalonada, desde el Ambito comunal, provincial, regional y
nacional, para garantizar una adecuada Gestidn del Riesgo de Desastres, y comprende |as
normas, paliticas, planes v otros instrumentos v procedimientos atingentes a la Gestidn del Riesgo
de Desastres”.

A su vez, segin o previsto en el articula 18 del referido texio kegal se crea & Servicio Macional de
Prevencian y Respuesta ante Desastres (SEMAPRED) *como un senvicio piblico descentralizado.
con personalidad juridica y patimonio propio, sometido a la supervigilancia del Presidente de la
Repiblica a través del Ministerio del Interior y Seguridad Piblica mediante |a coordinacian de la
Subsecretaria del Interior, y que serd el servicio encargado de asesorar, coordinar, organizar,
planificar y supervisar |as actividades relacionadas con |la Gestion del Riesgo de Desastres del
pais”.

En este contexto, es dable informar gue la normativa vigente establece la existencia de un
Sisterna de Alerta Temprana como un conjunio de capacidades necesarias para generar y difundir
informacidn de alerta gue sea oporiuna y significativa, para que las personas. las comunidades ¥
las organizaciones expuestas 8 alguna amenaza se preparen y actien de forma adecusda y con
suficiente antelacion, con el objeto de reducir la posibilidad de que se produzcan pérdidas o dafios
(articulo 38).

En relacion con lo anterior, el Sistema de Alerta de Emergencias (SAE) es un sistema de
mensajer(a que tiene por objetivo informar o dar instrucciones de evacuaciones de forma
oportuna, clara y precisa. para que ks personas, las comunidades v las organizacionas expuestas
8 alguna amenaza s& preparen y achien de forma adecuada y con suficiente antelacidn, con el
objeto de reducir la posibilidad que se produzcan pérdidas o dafios. El SAE es una medida
complementaria de refuerzo a otras medidas y acciones de evacuacidn frente a una emergencia.
para alguna de |as amenazas que s encuentran prestablecidas para el empleo de esta
herramienta en los protocolos internos. Adicionalmente, el SAE se utiliza para el envio de
mensages preventivos para informar con antelacidn a la poblacién sobre amenazas pronosticas o
eventos en desamollo que los podrian afectar.
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En a su requerimi de mfi o diante |a cual solidtd el registro de envio de
mensayerfa del Sistema de Alerta de Emergencia (SAE) asociada a eventos de Incendios
Forestales, para el periodo 2019-2025. Incluyendo informacion acerca de la Fecha de emisién del

je, Hora de del je, Tipo de je SAE, Texto del mensaje enviado, Regidn
y poligono de difusidn asociado al mensaje, este Servicio informa que se acoge su solicited y, en
consecuenda, adjunta dicha informacion requerida.

Se remite respuesta de la solicitud al correo fpaez7@gmail.com.
Saluda atentamente a Ud.,

Alicia Cebrian Lopez
Directora Nacional

Para verificar documento ingresar en |a siguente url ’
Codigo Verificacion: WHVYETCaTr JQITHEYELEpA«a

FGJFOC/MOP/FPC/ARO/aro 1D DOC : 21951353

Dimbedtn.
FRANOSM PAEZ RAMRE Mt mwm)
de

- Qer

&mmmmmmmmmmmr de del Sistema ce Alena Temgmna

. BENAPRED CENTRALUGatsnete DvecciénOpta. Comunicacones y Diusisn/Unidad de Tanspaencia y Aancion Chudatana
. DrecodnOpia. Asesona Juidica

MSENAPRED CENTRALDweccin Naconad

. FRANCISCO PAEZ RAMIREZ (Ml fpae27@gmad com)

EENAPRED CENTRAL/Subdireccitn de Personas, Adminsacidn y Finanzas/Unidad de Oficina de Pares

pwyp-p»-
g
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Anexo B. Carta Oficial N°80/2026 — Corporacion Nacional Forestal

Ministerio de
., Agricultura

CORPORACION NACIONAL FORESTAL
OFIcINA CENTRAL

ABA/EBZ/DPN/JGO
CARTA OFICIAL N® 80/2026
SANTIAGO, 12/02/2026
SERNOR
FRANCISCO PAEZ RAMIREZ

Junto con saludar y en respuesta a su requerimiento de
informacion ciudadana N* ARQO03T-00011047 del 06 de febrero de 2026, mediante la cual
solicité datos histdricos de incendios forestales para el perfodo 2019 a 2026, incluyendo
informacion acerca de region, provincia, comuna, nombre del incendio, tipo y nivel de alerta,
combustible inicial, superficie afectada, fecha y hora de inicio del incendio, duracién del incendio
(horas), dia de inicio, temperatura, nubosidad, humedad relativa, exposicién, direccién del
viento, velocidad del viento, topografia, pendiente, latitud v longitud.

Sobre el particular, esta Direccion Ejecutiva indica a usted que se ha enviado a su direccion de
correo electrdnico, archive Excel con los antecedentes requeridos en su solicitud de informacién
ciudadana.

Le saluda atentamente,

e

"
RODRIGO ANDRES ILLESCA ROJAS
DIRECTOR EJECUTIVO
CORPORACION NACIONAL FORESTAL

Incl.:Documento Digital: Solicitud ARO03T0011047
Documento Digital: Base Datos IIFF 2018-2025
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