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2. Resumen 

Los incendios forestales en Chile han aumentado en frecuencia y severidad, impactando 

comunidades y ecosistemas. Este estudio analizó la relación entre factores espaciales 

(antrópicos, meteorológicos y físicos) en la ignición de incendios forestales en la zona centro-sur, 

evaluando la aplicabilidad de la regla 30-30-30 asociado a temperatura (30°C), viento (30Km/h) 

y humedad relativa (30%) y determinando las variables más influyentes. 

Los resultados mostraron que la regla 30-30-30 no es aplicable para la ignición de incendios sin 

realizar ajustes, ya que su cumplimiento fue nulo en los eventos analizados. A través de K-Means 

Clustering, se buscó establecer nuevos umbrales para este factor, estratificados por macrounidad 

(geomorfológica), clima y estacionalidad. En este proceso, se logró hasta un 54% de 

cumplimiento, particularmente en la estratificación por clima, específicamente en el clima 

mediterráneo de lluvia invernal, con umbrales de 17°C de temperatura, 16 km/h de viento y 60% 

de humedad relativa. Estos resultados confirman que las condiciones meteorológicas por sí solas 

no explican completamente la ignición, y que la regla 30-30-30 no constituye una herramienta 

eficaz para su predicción.  

El análisis mediante Random Forest evidenció que las variables más influyentes en la ignición 

variaron según el tipo de estratificación. A nivel de macrounidad, destacaron la temperatura, 

humedad relativa, distancia a áreas urbanas, orientación y elevación. Por clima, fueron 

relevantes la humedad relativa, distancia a áreas urbanas, uso de suelo y temperatura. En la 

estratificación estacional, las variables clave fueron humedad relativa, velocidad del viento, 

orientación, distancia a caminos y temperatura. 

Estos hallazgos resaltan la necesidad de adaptar los criterios espaciales a la diversidad territorial 

de Chile para mejorar la evaluación del riesgo de incendios. Ajustar herramientas predictivas a 

condiciones locales permitirá optimizar estrategias de prevención y gestión del riesgo, 

fortaleciendo la capacidad de respuesta ante incendios forestales. 
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3. Introducción 

Los incendios forestales son unos de los desastres socionaturales con mayores consecuencias 

para las sociedades humanas, solamente en el año 2022 se quemaron más de 6.6 millones de 

hectáreas a nivel mundial (MacCarthy; et al., 2023). Así mismo, los incendios forestales liberan 

el carbono almacenado dentro de los bosques aportando más del 80% de las emisiones de gases 

invernadero a nivel anual (Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO) & 

United Nations Environment Programme (UNEP), 2023), siendo el gran culpable el accionar 

humano, el cual provoca la alteración de los patrones de incendios forestales a nivel mundial, 

aumentando tanto la severidad como la extensión de estos mismos (Xing et al., 2023; Zhang et 

al., 2023). Se estima que los incendios forestales podrían aumentar en todo el mundo hasta un 

14% en 2030, un 30% en 2050 y un 50% a finales de este siglo (Koudenoukpo, 2023). 

4. Problemática 

En Chile, constituyen un fenómeno recurrente que muestra una tendencia creciente en términos 

de frecuencia, severidad y extensión a lo largo de los años, concentrándose en la zona centro-

sur de Chile (Castillo  et al., 2020; González et al., 2020; Pozo et al., 2022; Urrutia-Jalabert et al., 

2018). Esta tendencia se refleja de manera impactante en los dos mega incendios que han 

ocurrido en la última década en la zona centro sur de Chile, específicamente en las temporadas 

2016-2017 y 2022-2023, donde se estima que se quemaron aproximadamente 570.196 y 

440.000 ha, respectivamente. Estas cifras representan un gran aumento, superando en algunos 

casos hasta cuatro veces el total de la extensión de temporadas anteriores de la zona (González 

et al., 2020). 

Este incremento en la ocurrencia de incendios forestales se atribuye a una serie de factores. En 

primer lugar, la dimensión humana desempeña un papel significativo, ya que se estima que el 

99,7% de los incendios forestales en Chile tienen un origen antrópico (Corporación Nacional 

Forestal CONAF, 2023). En segundo lugar, se suma el impacto del cambio climático, el cual 

genera condiciones propicias para el aumento de la frecuencia de incendios forestales. Esto se 

manifiesta en la elevación de las temperaturas, la tendencia a la disminución de las 

precipitaciones y otros factores climáticos que propician la inflamabilidad de los ecosistemas 

forestales (Doerr & Santín, 2016; Urrutia-Jalabert et al., 2018; Xing et al., 2023). 

Un tercer elemento contribuyente es el cambio en el uso del suelo y la transformación de la 

cobertura vegetal de especies nativas a exóticas (Altamirano et al., 2013; Dickson et al., 2006). 
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Esta modificación en la composición del paisaje aumenta la vulnerabilidad a incendios de mayor 

magnitud, ya que las especies exóticas tienen tener características que las hacen más 

inflamables y menos resistentes al fuego en comparación con las especies nativas en Chile 

(Carranza, 2013). 

Este conjunto de factores, que incluye la actividad humana, el cambio climático y la 

transformación del entorno, se combina en un contexto en el que los incendios forestales 

adquieren dimensiones crecientes. Lo que resalta la importancia de abordar este desafío de 

manera integral para contrarrestar los impactos devastadores que estos incendios pueden 

ocasionar en Chile (Altamirano et al., 2013; Handke, 2019; Urrutia-Jalabert et al., 2018). 

El desafío planteado presenta múltiples perspectivas de abordaje, centradas en las distintas 

etapas del ciclo del riesgo, que abarca la prevención, mitigación, preparación, respuesta, 

rehabilitación y recuperación (Alegría, 2020; Handke, 2019; Moore, 2019; Rogers & Tsirkunov, 

2010; Rojas Vilches & Martínez Reyes, 2011). Es esencial destacar la importancia de enfocarse 

en la prevención de incendios forestales (Chen et al., 2023; Hesseln, 2018); United Nations 

Economic and Social Commission for Asia and the Pacific [UN-ESCAP], 2023), lo que implica la 

implementación de medidas precautorias integrales que se adapten a la realidad de cada 

localidad afectada, incorporando el análisis de las circunstancias específicas y el desarrollo de 

herramientas adecuadas para la prevención de incendios forestales dentro de cada contexto.  

Estas herramientas deben considerar los factores espaciales y temporales que influyen en el 

riesgo de incendios forestales, siendo este un aspecto crítico en la eficacia de las políticas y 

estrategias de prevención de incendios forestales (Mallinis et al., 2019). 

Por ello, es fundamental determinar cuáles de estos factores tienen mayor impacto en la 

prevención de incendios forestales. Identificarlos permite comprender con mayor claridad la 

dinámica que regula la ocurrencia y propagación de los incendios (Lu et al., 2018). En este 

sentido, diversos estudios han concluido que los factores espaciales (eg. Distancias a centros 

urbanos, uso de suelo, pendiente, etc.) juegan un rol crucial en el análisis de la ignición 

(Costafreda-Aumedes et al., 2018; Pozo et al., 2022; Zacharakis & Tsihrintzis, 2023; Zerbe et al., 

2024). Estos factores no solo destacan por su relevancia, sino que también se utilizan como 

variables explicativas clave en la identificación de patrones asociados a su ocurrencia 

(Costafreda-Aumedes et al., 2018). 

Por otra parte, se destacan las variables meteorológicas (eg. Temperatura, viento, humedad 

relativa, etc.) a la hora de evaluar el riesgo de incendios forestales, las cuales condicionan el 
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estado del combustible e influencian la ignición y comportamiento del fuego (Lu et al., 2018; Veľas 

et al., 2018; Won et al., 2010). No obstante, la interacción entre estos factores resulta esencial 

para una explicación y modelado adecuados para el estudio de la ignición (Won et al., 2010). 

Sin embargo, los factores espaciales en Chile pueden presentar grandes variaciones, debido a 

la geografía física heterogénea, desde las macrounidades geomorfológicas, entre las cuales se 

encuentran la Cordillera de los Andes, la depresión intermedia, la cordillera de la costa y las 

planicies litorales y vertientes costeras (Altamirano et al., 2013; Guerrero et al., 2019), que 

adicionalmente, estas variaciones tanto longitudinales como latitudinales dan lugar a una amplia 

variedad de climas. Esta diversidad climática se debe principalmente a factores oceánicos, 

atmosféricos y topográficos (Cortez et al., 2021). El clima, además es un descriptor crucial del 

combustible vegetal, el cual genera condiciones micro climáticas que afectan los patrones de 

incendios forestales (Gómez-González et al., 2019). Por lo tanto, el análisis espacial y 

meteorológico debe estar estrechamente asociado a las condiciones específicas de cada área. 

Esto subraya la complejidad del estudio de los incendios forestales, donde es fundamental 

analizar el comportamiento del fuego a nivel local y desarrollar parámetros específicos para cada 

territorio.  

Ante este desafío, y desde el enfoque de la prevención de incendios forestales, se han 

desarrollado diversas herramientas destinadas a disminuir el impacto de estos. Entre estas, los 

sistemas de alerta temprana destacan a nivel global como una de las estrategias más eficaces 

para la detección y respuesta rápida frente a la amenaza (Rogers & Tsirkunov, 2010; United 

Nations, 2006). En este sentido, una de las herramientas de alertas temprana es la regla conocida 

como el factor 30-30-30, la cual consiste en que, si hay presencia de más de 30°C de 

temperatura, más de 30 km/h de viento y menos del 30% de humedad relativa se considera como 

una condición crítica para la ocurrencia de incendios. Esta regla se utiliza como primer aviso de 

alerta en Chile, además de otros países como España y Canadá (CONAF, 2023; Cruz & 

Alexander, 2019; Cuevas & Limones, 2021; Seguel, 2022), puesto que ofrece un bajo costo, ya 

que únicamente requiere un monitoreo continuo de las condiciones meteorológicas. 

Sin embargo, esta herramienta ha sido objeto de atención a nivel internacional, debido a que en 

la mayoría de los casos no resulta suficientemente significativa. De hecho, en España se ha 

encontrado que en menos de 1 de cada 3 incendios forestales se aplican las condiciones de la 

regla 30-30-30 (Cuevas & Limones, 2021; García Rey & Villarreal, 2017). Como resultado, ha 

surgido una perspectiva negativa sobre la efectividad de esta regla, que los expertos no 
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consideran inútil, pero sí sobrestimada (Cruz & Alexander, 2019; Cuevas & Limones, 2021; 

García Rey & Villarreal, 2017). 

Esta herramienta utilizada en Chile es conocida como el "Botón Rojo", la cual también ha sido 

objeto de evaluación y ha mostrado una precisión limitada, incluso llegando a sobreestimar la 

prevención de incendios forestales (Barrientos, 2022). La falta de precisión se debe, en parte, a 

la carencia de un fundamento científico robusto, ya que no existen estudios que la validen 

(Seguel, 2022). Además de la considerable variabilidad geográfica y climática en la región centro-

sur de Chile, que incluye diferencias significativas en la topografía, tipos de vegetación, y 

condiciones meteorológicas, introduciendo variaciones cruciales al analizar los patrones de 

incendios forestales. 

Estas variables, junto con el cambio climático y las distintas actividades productivas que alteran 

el paisaje y el comportamiento de los incendios, generan una incertidumbre significativa en una 

herramienta que aplica un único valor de variables para todo el territorio (Castillo  et al., 2020; 

Díaz-Hormazábal & González, 2016; Urrutia-Jalabert et al., 2018). Cabe destacar que, en 2024, 

la herramienta fue remplazada, limitándose a un factor que considera únicamente la probabilidad 

de ignición y la velocidad del viento, evaluadas mediante pronósticos meteorológicos con una 

proyección de cinco días. No obstante, continúa enfrentando el mismo problema de variabilidad 

geográfica y climática, ya que sigue utilizando los mismos rangos para estas variables en todo el 

territorio (CONAF, 2024). 

Por lo tanto, es esencial identificar las variables claves que influyen en la ocurrencia de estos 

incendios y determinar los rangos específicos de valores en los que se produce la ignición, 

considerando las particularidades geográficas y climáticas de cada región, lo cual es fundamental 

a la hora prevenir los incendios. Esto permitirá un análisis más detallado y enfocado a nivel local, 

optimizando la gestión del riesgo de manera más eficiente. 

4.1 Preguntas de investigación 

¿Es aplicable la regla meteorológica 30-30-30 para la ignición de los incendios forestales en Chile 

centro-sur considerando la diversidad geográfica del territorio? 

¿Cuál es la relación entre los factores espaciales y la ignición de los incendios forestales en Chile 

centro-sur considerando la diversidad geográfica del territorio? 
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4.2 Objetivo general 

Evaluar los factores espaciales asociados a la ignición de los incendios forestales en la zona 

centro-sur Chile. 

4.3 Objetivo específicos 

I. Estimar los factores meteorológicos asociados a la regla 30-30-30 en el proceso de 

ignición de incendios forestales para determinar su aplicabilidad. 

II. Analizar la relación entre los factores espaciales (Antrópicos, meteorológicos y físicos) 

que inciden la ignición de los incendios forestales. 
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5. Antecedentes 

5.1 Incendios forestales 

De acuerdo con el “Global Fire Monitoring Center” (GFMC) y la “Organización de las Naciones 

Unidas para la Alimentación y la Agricultura” (FAO) los incendios forestales se definen como 

"Cualquier incendio forestal no planificado y no controlado que, independientemente de su origen 

de ignición, pueda requerir una respuesta de supresión u otra acción de acuerdo con la política 

de la agencia". Además, cabe recalcar que han surgido nuevas terminologías en el ámbito de los 

incendios forestales, tales como los incendios normales (<200 ha), incendios de magnitud (>200 

ha) y mega incendios (>10.000 ha) ((CONAF), 2023; González et al., 2020). 

Dado que estos eventos pueden variar significativamente en escala y comportamiento, su estudio 

requiere un enfoque multidimensional que considere los procesos físicos y ambientales que los 

gobiernan. Los incendios forestales son fenómenos complejos que involucran procesos físicos 

no lineales en múltiples escalas espaciales y temporales (Baïle, 2021). Comprender su desarrollo 

y los mecanismos que determinan su ocurrencia es fundamental, aunque representa un desafío 

debido a la interacción de diversos factores ambientales y climáticos (Xing et al., 2023). En este 

sentido, el estudio de los procesos que influyen en la incidencia de incendios ha sido clave para 

mejorar el entendimiento de su dinámica y comportamiento (Shi et al., 2023; Mhawej et al., 2017). 

Entre estos factores, la disponibilidad de vegetación juega un rol determinante, ya que la 

inflamabilidad del material vegetal depende de sus propiedades físicas y químicas, lo que influye 

directamente en la propagación del fuego (Altamirano et al., 2013; Hernández García et al., 

2016). 

5.2 Factores de ignición de incendios forestales  

El estudio de los factores que influyen en la ignición de incendios forestales es fundamental para 

el desarrollo de estrategias eficaces de prevención y gestión del riesgo (Guo et al., 2016). Para 

abordar esta problemática, resulta fundamental analizar en profundidad los elementos que 

inciden en la ignición de incendios forestales (Balcázar & Reyes, 2021; Pourtaghi et al., 2016). 

En este contexto, se llevó a cabo una revisión bibliográfica de 25 estudios relacionados con 

incendios forestales, los cuales abarcan 17 estudios sobre ocurrencia de incendios, 7 sobre 

susceptibilidad y 1 revisión bibliográfica global sobre incendios forestales. A partir de esta 

revisión, se identificaron y clasificaron los principales factores espaciales involucrados en la 

ignición de incendios forestales, los cuales se agrupan en cuatro categorías principales: 

meteorológicos, físicos/topográficos, antrópicos y relacionados con el combustible vegetal. 
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La figura N°1 presenta la frecuencia con la que cada una de estas categorías fue mencionada 

en los estudios analizados. Se observa que las variables físicas/topográficas son las más 

utilizadas en la literatura, seguidas por las meteorológicas, luego las antrópicas y, finalmente, las 

relacionadas con el combustible vegetal. Esto sugiere que la estructura del paisaje y las 

condiciones geográficas desempeñan un papel determinante en la ocurrencia de incendios, 

mientras que los factores meteorológicos y la influencia humana también contribuyen 

significativamente a su desencadenamiento. 

Figura 1.  

Frecuencia de uso de variables en estudios de incendios forestales 

 

Fuente: Altamirano et al., 2013; Azócar de la Cruz et al., 2022; Bjånes et al., 2021; Costafreda-Aumedes 

et al., 2018; Eslami et al., 2021; Gómez-González et al., 2019; Guo et al., 2016; Gürsoy et al., 2023; 

Ismail & Amarasoma, 2023; Jaque et al., 2021; Lan et al., 2021; Mallinis et al., 2019; Mhawej et al., 2017; 

Pourtaghi et al., 2016; Quan et al., 2023; Quesada-Román & Vargas-Sanabria, 2022; Balcázar & Reyes, 

2021; Rojas-Briceño et al., 2023; Sivrikaya & Küçük, 2022; Sun et al., 2021; Vasilakos et al., 2009; Wang 

& Wang, 2020; Zaidi, 2023; Zacharakis & Tsihrintzis, 2023; Zerbe et al., 2024. 

 

Para complementar este análisis, se identificaron las variables específicas más utilizadas en la 

literatura científica y su frecuencia de aparición en los estudios revisados, lo que se detalla en la 

tabla N°1. Dentro de los factores meteorológicos, las variables con mayor recurrencia fueron la 
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precipitación y la temperatura, ya que estas influyen directamente en la humedad del combustible 

y en las condiciones de ignición. En cuanto a los factores físicos/topográficos, destacaron la 

elevación, pendiente y orientación, los cuales afectan la circulación del viento y la propagación 

del fuego. Respecto a los factores antrópicos, se identificó que la distancia a carreteras, la 

distancia a centros urbanos y el uso del suelo son variables clave debido a su relación con la 

actividad humana y las fuentes de ignición. Finalmente, dentro de las variables vinculadas al 

combustible vegetal, se destacaron el Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) y 

el tipo de vegetación, ambos determinantes en la inflamabilidad y propagación del fuego. 

Tabla 1.  

Frecuencia de uso de variables en estudios de incendios forestales 

Variables espaciales (N=25) 

Factor/Variable Frecuencia N° 

Meteorología 21 

Temperatura 17 

Humedad relativa 8 

Viento 14 

Precipitación 19 

Físicos/Topográficos 23 

Unidad climática 4 

Pendiente 17 

Orientación 17 

Distancia a cuerpos de agua 8 

Elevación 19 

Antrópico 19 

Distancias a carreteras 18 

Distancias a tendido eléctrico 3 

Distancias a centros urbanos 17 

Uso de suelo 9 
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Factor/Variable Frecuencia N° 

Combustible 14 

NDVI 7 

Tipo de vegetación 8 

Fuente: Elaboración propia en base a Altamirano et al., 2013; Azócar de la Cruz et al., 2022; Bjånes et 

al., 2021; Costafreda-Aumedes et al., 2018; Eslami et al., 2021; Gómez-González et al., 2019; Guo et al., 

2016; Gürsoy et al., 2023; Ismail & Amarasoma, 2023; Jaque et al., 2021; Lan et al., 2021; Mallinis et al., 

2019; Mhawej et al., 2017; Pourtaghi et al., 2016; Quan et al., 2023; Quesada-Román & Vargas-

Sanabria, 2022; Balcázar & Reyes, 2021; Rojas-Briceño et al., 2023; Sivrikaya & Küçük, 2022; Sun et al., 

2021; Vasilakos et al., 2009; Wang & Wang, 2020; Zaidi, 2023; Zacharakis & Tsihrintzis, 2023; Zerbe et 

al., 2024. 

 

La información analizada refuerza hallazgos previos en la literatura. Por ejemplo, Vasilakos et al. 

(2009) subrayaron la importancia de la meteorología, la topografía y la vegetación en la 

evaluación del potencial de ignición de incendios. La meteorología incide directamente en la 

condición del combustible vegetal, afectando su disponibilidad para la combustión, mientras que 

la topografía modula el clima local y condiciona la distribución del fuego en el paisaje. Además, 

se destaca la influencia de la actividad humana como un factor determinante en la probabilidad 

de ignición. 

En este contexto, los factores espaciales juegan un papel fundamental en el análisis de la ignición 

de incendios forestales. Costafreda-Aumentes et al. (2018) analizó variables antrópicas y 

topográficos, entre los cuales está la distancia a zonas urbanas, elevación, pendiente y 

orientación, señalando que estos factores se han utilizado anteriormente en modelos de 

ocurrencia de incendios. Sumado a esto Gürsoy et al. (2023), utiliza un enfoque integral usando 

tanto factores topográficos, como antrópicos y meteorológicos. Tomando en cuenta 18 variables 

distintas entre las que destacan la distancia a caminos, distancia a tendido eléctrico, elevación, 

pendiente y orientación. 

Zerbe et al. (2024) agrega la importancia de realizar estudios a nivel regional, debido a las 

diferencias que puede haber en estos aspectos, a su vez complementando lo anterior, Lan et al. 

(2021) destaca la importancia del contexto tanto topográfico como climático en la región a 
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estudiar, caracterizando las zonas y diferenciándolas entre ellas a través de estas variables. En 

este sentido, el clima es un factor determinante en la distribución de las grandes formaciones 

vegetales, lo que a su vez influye en la cantidad de combustible disponible para un incendio 

forestal (Hernández García, 2016; Altamirano, 2013; Westerling, 2003). Por el otro lado, el 

contexto topográfico influye en el comportamiento del fuego (Bassett et al., 2015). Además, cabe 

destacar que Quesada-Román & Vargas-Sanabria (2022) hacen hincapié en la utilización de 

parámetros topográficos a la hora de analizar la ocurrencia de los incendios forestales, 

destacando la elevación, orientación y la pendiente. 

Por último, es crucial destacar los factores relacionados con la vegetación y aquellos de origen 

antropogénico. La vegetación actúa como el combustible esencial para la ignición de incendios 

forestales, siendo de particular importancia el tipo, la cantidad, la distribución y el estado de dicho 

combustible. Asimismo, los factores antropogénicos son determinantes, ya que la mayoría de los 

incendios forestales son provocados por actividades humanas. Además, la presencia de 

infraestructuras, como carreteras, líneas eléctricas y otros elementos antrópicos, incrementa 

significativamente la probabilidad de ocurrencia de incendios (Mhawej et al., 2015). 

Además, Zacharakis y Tsihrintzis (2023) llevaron a cabo una revisión exhaustiva del estado del 

arte en la modelación de incendios forestales, destacando las variables más utilizadas en este 

campo. Entre las variables relacionadas con la vegetación, señalaron la carga de combustible, el 

contenido de humedad y el Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) como 

factores clave. En cuanto a los factores antropogénicos, resaltaron la proximidad a 

infraestructuras tales como carreteras y áreas urbanas, así como la cercanía a fuentes de agua 

y la presencia de barreras contra incendios como variables determinantes en la modelación del 

riesgo de incendios. 

Para Chile, Azócar de la Cruz et al. (2022), Bañales et al. (2018) y Bjånes et al. (2021) 

identificaron diversas variables tanto de vegetación como antropogénicas que influyen en la 

susceptibilidad a incendios forestales. Entre las variables relacionadas con la vegetación, 

destacan el Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI), el tipo de cobertura del suelo 

y el tipo de vegetación. En cuanto a las variables antropogénicas, se consideran la distancia a 

carreteras y áreas urbanas. 

Dentro de los factores espaciales, las variables meteorológicas representan un componente 

fundamental en la ignición de incendios forestales, ya que influyen directamente en las 

condiciones ambientales que determinan la disponibilidad y el estado del combustible (Hiraga & 

Kavvas, 2021; Wang & Wang, 2020). La literatura señala con frecuencia al viento, la temperatura, 
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las precipitaciones y la humedad relativa como los factores meteorológicos más relevantes (Lan 

et al., 2021; Zacharakis & Tsihrintzis, 2023).  

El viento por su parte cumple un rol fundamental al acelerar la evaporación de la humedad 

superficial del combustible y tiene un impacto notable en la velocidad de propagación y la 

intensidad de los incendios forestales (Cruz & Alexander, 2019; Lan et al., 2021). La humedad 

relativa y la temperatura son factores determinantes en la susceptibilidad del bosque a la ignición. 

Una baja humedad relativa reduce la humedad superficial de la vegetación, lo que incrementa su 

inflamabilidad y, por ende, el riesgo (Ruiz et al., 2001). Del mismo modo, las altas temperaturas 

generan estrés hídrico en la vegetación, disminuyendo la humedad del combustible y haciéndolo 

más propenso a la ignición (Westerling & Bryant, 2008). 

A su vez las precipitaciones influyen directamente en dos ámbitos, la disponibilidad de 

combustible y la humedad del combustible en una temporada de incendios forestales (Muñoz et 

al., 2005; Villers, 2009). En primer lugar, las precipitaciones en los meses anteriores a la 

temporada de incendios aumentan la disponibilidad de biomasa. En contraste, la falta de lluvias 

durante la temporada de incendios reduce la humedad del combustible, aumentando su 

vulnerabilidad a la ignición (Zacharakis, 2023; González, 2011). 

Considerar la influencia conjunta de las variables espaciales es fundamental para comprender la 

ignición y propagación. En conjunto, estos factores desempeñan un rol determinante en la 

ocurrencia de eventos, por lo que su análisis detallado es esencial para modelar y gestionar 

eficazmente este fenómeno.  

5.3  Modelos espaciales y métodos de análisis de ocurrencia de incendios 

forestales 

Dentro de los Tecnologías de Información Geográfica (TIG), existen diversas técnicas aplicadas 

al análisis de incendios forestales que permiten establecer relaciones estadísticas entre variables 

claves. Estos modelos se utilizan para la elaboración de mapas de zonificación de riesgos de 

incendios, relacionando factores ambientales con áreas susceptibles, lo que facilita la toma de 

decisiones en la prevención (Helfenstein & Kienast, 2014). La modelación de la ocurrencia, según 

afirman Quan et al. (2023), es fundamental para el desarrollo de sistemas de alerta temprana.  

Además de los enfoques tradicionales de modelización, algunos estudios han buscado 

determinar umbrales críticos de condiciones meteorológicas y espaciales para evaluar la 

susceptibilidad a incendios. Este enfoque permite una caracterización más precisa de las 

condiciones de riesgo, en contraposición a la aplicación de reglas empíricas estáticas, cuyo uso 
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ha sido cuestionado debido a la falta de evidencia científica que respalde su aplicabilidad en 

distintos contextos geográficos (Barrientos, 2022; Cuevas & Limones, 2021; García Rey & 

Villarreal, 2017; Sun et al., 2021). 

Ejemplos relevantes incluyen el trabajo de Wagner (1977), quien investigó umbrales críticos para 

el inicio de incendios, y el estudio de Bessie & Johnson (1995), que evaluaron la influencia de los 

factores meteorológicos en la ocurrencia, concluyendo que las condiciones meteorológicas 

extremas disminuyen la importancia relativa de los combustibles. No obstante, el desarrollo de 

nuevas tecnologías y metodologías ha permitido generar avances más allá de reglas empíricas, 

incorporando enfoques basados en modelización de datos. 

En este contexto, se han propuesto diferentes métodos para predecir la susceptibilidad al fuego 

y clasificar zonas de riesgo frente a la ignición, los cuales pueden agruparse en tres grandes 

categorías: (1) modelos estadísticos tradicionales, que establecen relaciones cuantificables entre 

variables ambientales y la probabilidad de que ocurra un incendio; (2) modelos basados en 

aprendizaje automático supervisado, los cuales utilizan registros históricos de incendios para 

entrenar algoritmos con el objetivo de estimar la probabilidad de ignición; y (3) modelos 

orientados a la detección de anomalías o clasificación de una sola clase, diseñados para 

reconocer patrones atípicos en la ignición de incendios, especialmente en conjuntos de datos 

con distribución desbalanceada o limitada za 

Entre las metodologías más utilizadas destacan los modelos de reducción de dimensionalidad, 

como el Análisis de Componentes Principales (PCA), y los algoritmos de clasificación, como las 

Máquinas de Soporte Vectorial de Una Sola Clase (One-Class SVM). También se utilizan redes 

neuronales y autoencoders variacionales para modelar la susceptibilidad al fuego, así como 

modelos probabilísticos y series de tiempo para analizar patrones de ignición. La elección del 

enfoque depende de las características de los datos y los objetivos del análisis. Estudios 

recientes han aplicado estos métodos para mejorar la identificación de áreas de alto riesgo y 

optimizar la planificación preventiva (Ismail & Amarasoma, 2023; Quan et al., 2023). 

Eslami et al. (2021) llevaron a cabo en el norte de Irán un análisis de susceptibilidad a incendios 

forestales empleando tres modelos: bosques aleatorios (Random Forest), redes neuronales 

artificiales y regresión logística, considerando 22 factores que influyen en la ignición del fuego. 

El estudio determinó que el modelo de bosques aleatorios ofrecía la mayor precisión en 

comparación con los otros métodos. Entre las variables más relevantes identificadas se 

incluyeron la temperatura, la precipitación, la distancia a asentamientos, y la carga de calor. Los 

modelos permitieron la determinación de la importancia de las variables, así como la generación 
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de mapas detallados de susceptibilidad, destacando áreas de alto riesgo y facilitando la 

planificación y gestión de la prevención de incendios. 

Zerbe et al. (2022) implementó en el estado de Washington, Estados Unidos, un algoritmo de 

agrupamiento basado en densidad para detectar patrones espaciales, identificando variaciones 

regionales en la relación entre incendios y variables geográficas y climáticas. Además, se incluyó 

un análisis de hotspots para comprender patrones espaciales significativos, permitiendo 

identificar áreas con concentraciones inusualmente altas o bajas de eventos. Este análisis reveló 

patrones espaciales y temporales y facilitó la comprensión de la distribución geográfica y el 

comportamiento temporal de los incendios. A su vez se recomendó el uso de pequeñas escalas 

durante el análisis para detectar agrupaciones locales, lo que mejora la gestión de incendios 

forestales. 

Por otro lado, Zerbe et al. (2024) llevó a cabo en el oeste de Estados Unidos un análisis de 

regresión espacial para cuantificar las relaciones entre incendios forestales y variables 

explicativas, encontrando fuertes correlaciones con igniciones antrópicas, densidad de 

carreteras, entre otros factores. Se utilizaron dos modelos: regresión lineal generalizada (GLR) y 

regresión ponderada geográficamente (GWR). La GLR asume relaciones homogéneas entre 

variables, mientras que la GWR adapta el análisis a cada zona geográfica específica, 

reconociendo que las relaciones pueden variar según la ubicación. Zerbe et al. (2024) recomendó 

el uso de GWR sobre los modelos globales para capturar variaciones locales que podrían ser 

invisibles en un análisis global.  

En Chile, Jaque et al. (2021) implementó un enfoque de modelado de susceptibilidad a incendios 

utilizando análisis de componentes principales (PCA) para la reducción de dimensionalidad y 

mapas autoorganizados de Kohonen (SOM) para la clasificación supervisada, validado con datos 

de incendios y ajustado para diferentes escenarios de cobertura del suelo, logrando identificar 

las principales variables que afectan la ocurrencia de incendios forestales, y sus respectivas 

ponderaciones dentro del modelo, así como el detectar áreas de alto, medio y bajo riesgo de 

ocurrencia, concluyendo que estas herramientas son eficaces y útiles para poder generar 

planificación espacial. 

Bjånes et al. (2021) realizaron un estudio comparativo de diversos modelos de aprendizaje 

automático aplicados al mapeo de susceptibilidad a incendios en Chile. En su investigación, 

evaluaron modelos como redes neuronales convolucionales (CNN), SiameseNet, Multi-head 

CNN, autoencoders variacionales (VAE), XGBoost, máquinas de vectores de soporte (SVM) y un 

modelo Ensemble, con el objetivo de identificar el modelo más eficaz para la predicción de áreas 



 

22 

 

susceptibles a incendios forestales, tomando en cuenta la variabilidad temporal y espacial. Los 

resultados indicaron que las variables estáticas, como factores topográficos y antropogénicos, 

actúan como elementos predisponentes a la ignición, mientras que las variables dinámicas 

influyen en la intensidad de las probabilidades predichas por los modelos. Concluyeron que el 

modelo Ensemble demostró el mejor rendimiento en términos de discriminación y precisión, al 

tiempo que identificaron posibles áreas de mejora para optimizar futuros mapas de 

susceptibilidad. 

5.4 Gestión del riesgo y prevención 

Es imperativo establecer una gestión del riesgo integral en el contexto de los incendios forestales, 

donde la creciente tendencia al aumento de eventos en Chile ha ocasionado daños cada vez 

más significativos, lo que resalta la urgencia de implementar medidas integrales más efectivas 

(Koudenoukpo, 2023). 

Dentro del ciclo del riesgo en incendios forestales, se incluyen los aspectos de preparación, 

desastre, respuesta, rehabilitación, recuperación y prevención (ONU-SPIDER, s.f.). El foco 

principal de esta investigación recae en la prevención, conceptualizada como "el concepto y la 

intención de evitar por completo los posibles impactos adversos de eventos peligrosos" (United 

Nations Office for Disaster Risk Reduction UNDRR). Se han desarrollado diversas políticas, 

herramientas y acciones, las cuales se encuentran orientadas al pronóstico y el monitoreo de los 

incendios forestales (Colonico et al., 2022; Rojas-Briceño et al., 2023). 

En particular, se destaca la alerta temprana preventiva. Esta alerta se define como "la provisión 

oportuna y efectiva de información, a través de instituciones identificadas, que permite a las 

personas expuestas a peligros tomar medidas para evitar o reducir su riesgo y prepararse para 

una respuesta efectiva" (UNEP, 2012). El enfoque se basa en cuatro elementos clave: 

conocimiento del riesgo, monitoreo y predicción, difusión de información y respuesta de la 

sociedad (UNEP, 2012). La eficacia de las alertas tempranas depende de la correcta integración 

de estos elementos, ya que cualquier fallo en alguno de ellos puede comprometer todo el sistema 

(UNEP, 2012; National Wildfire Coordinating Group (NWCG), 2002; Rogers & Tsirkunov, 2010; 

United Nations, 2006). 

Dentro de los sistemas de alerta temprana, se emplean diversos métodos que se valen de 

sensores especializados en la detección y monitoreo de incendios. Entre estos, se destacan el 

radiómetro AVHRR, el Sistema de Barrido Óptico (OLS) y el sistema MODIS Land Rapid 

Response. También imágenes de alta resolución, como las provenientes de AVHRR (SPOT, 
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Landsat y radar), se pueden emplear para evaluar la extensión e impacto de los incendios (UNEP, 

2012) y finalmente se encuentran las reglas empíricas las cuales son elaboradas a través de la 

experiencia y conocimiento en un área, entre las cuales se destaca el factor 30-30-30 (Cuevas & 

Limones, 2021). Estos constituyen la base de los sistemas de alerta temprana para incendios 

forestales, los cuales posibilitan la emisión de alarmas preventivas para analizar la ocurrencia 

(UNEP, 2012; Chen et al., 2023; United Nations, 2006). 

El factor 30-30-30, establece el escenario de máximo peligro de incendios forestales (UNEP, 

2012; Cuevas & Limones, 2021; Rogers & Tsirkunov, 2010; Sayarshad, 2023). Este factor se 

basa en el monitoreo continuo de tres condiciones: viento superior a 30 km/h, temperatura mayor 

de 30°C y humedad relativa inferior al 30% (Cuevas & Limones, 2021). Sin embargo, el uso de 

esta se ha visto descalificada en distintos sectores, por la falta de certeza de la regla, atribuyendo 

a esto las diferencias entre cada zona geográfica y el cambio climático (Barrientos, 2022; Cuevas 

& Limones, 2021; García Rey & Villarreal, 2017; Seguel, 2022). 
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6. Materiales y métodos 

6.1 Área de estudio 

El área de estudio se encuentra en la zona centro-sur de Chile, abarcando las regiones de 

O’Higgins, Maule, Ñuble y Biobío. Esta zona representa aproximadamente el 23% de la población 

del país (Instituto Nacional de Estadísticas INE, 2017) y se caracteriza por una combinación de 

climas mediterráneos y templados, con variaciones en los regímenes de temperatura y 

precipitación a lo largo del territorio (Sarricolea et al., 2017). Desde el punto de vista 

geomorfológico, el área incluye sectores de las planicies litorales y vertientes costeras (PLVC), 

la Cordillera de la Costa (CC), depresión intermedia (DI), la precordillera (PC) y la Cordillera de 

los Andes (CA), lo que influye en la distribución del uso del suelo y en la susceptibilidad a 

incendios forestales. 

La zona de estudio concentra una parte significativa de la actividad forestal del país. En 2018, 

Chile contaba con un total de 2.303.886 ha de plantaciones forestales, de las cuales el 60.9% se 

encuentra en esta región (Winkler, 2021). Esta alta concentración de plantaciones, combinada 

con las condiciones climáticas y el uso del suelo predominante, ha generado un escenario de 

alta recurrencia de incendios forestales. De hecho, esta área ha sido históricamente una de las 

más afectadas por incendios en el país, afectando tanto la economía local como los ecosistemas 

naturales (Oficina de Estudios y Políticas Agrarias ODEPA, 2019). 
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Figura 2.  

Regiones de O’Higgins, Maule, Ñuble y Biobío, en conjunto a las Unidades Macroestructurales 

Geomorfológicas 

 

Fuente: Biblioteca del Congreso Nacional de Chile (BCN) , 2024; Google Earth Pro, 2024; Gobierno 

Regional del Biobío (GORE Biobío), 2018; Infraestructura de Datos Geoespaciales de Chile (IDE-Chile), 

2023; Centro de Información de Recursos Naturales (CIREN), 2016. 

 

A continuación, se presenta la Tabla N°2, que muestra la clasificación de las macrounidades del 

territorio según su clima predominante, uso de suelo dominante y concentración poblacional. Sin 

embargo, se excluyen tanto la Cordillera de los Andes como la precordillera debido a la falta de 

datos. 
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Tabla 2.  

Características del área de estudio 

Macrounidad Clima 
Uso de suelo 

dominante 
Concentración 

poblacional 

Planicies litorales y 
vertientes costeras 

Clima mediterráneo 
de lluvia invernal e 
influencia costera 

Forestal Alta 

Cordillera de la costa 
Clima mediterráneo 

de lluvia invernal 
Forestal Media 

Depresión intermedia 
Clima mediterráneo 

de lluvia invernal 
Agrícola  Alta 

Fuente: CONAF, 2024; INE, 2017; Sarricolea et al., 2017. 

 

6.2 Métodos 

3.2.1 Estimar los factores meteorológicos asociados a la regla 30-30-30 en el proceso de 

ignición de incendios forestales para determinar su aplicabilidad 

Para alcanzar el Objetivo N°1, se implementó la metodología detallada en la Figura N°3. En 

primer lugar, se identificaron las estaciones meteorológicas dentro del área de estudio y se 

generaron buffers en torno a cada una, lo que permitió la selección de los incendios forestales a 

los cuales se les extrapoló la información meteorológica. Posteriormente, se obtuvieron los 

registros de las variables meteorológicas de cada estación y se evaluó la aplicabilidad del factor 

30-30-30, seguida de su correspondiente calibración. 
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Figura 3.  

Diagrama metodológico objetivo N°1 

 

Fuente: Dirección Meteorológica de Chile (DMC), 2024; Cuevas & Limones, 2021. 

 

En segundo lugar, se caracterizó la ocurrencia de incendios forestales en la zona centro-sur de 

Chile. Para ello, se empleó la base de datos espacial del Sistema de Información Territorial de la 

Corporación Nacional Forestal (SIT-CONAF1). Dicha base de datos incluyó las coordenadas 

geográficas, el punto de ignición, el nombre del incendio y su extensión en hectáreas. El análisis 

 
1 https://sit.conaf.cl/ 
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abarcó el período comprendido entre las temporadas de incendios 2014-2015 y 2023-2024, 

considerando un total de 68.358 incendios forestales (Figura N°4). 

Figura 2.  

Incendios forestales temporadas 2014-15 a 2023-24 

 

Fuente: CONAF, 2024; IDE Chile, 2023. 

 

Posteriormente, se caracterizó la geomorfología estructural del área de estudio mediante el uso 

de diversas herramientas disponibles en QGIS y Google Earth Pro. Para ello, se empleó como 

base la capa de “Unidades geomorfológicas de Chile” de Albers (2015), complementada con la 

información obtenida del Plan Regional de Ordenamiento Territorial del Biobío (GORE Biobío, 

2018). Además, a partir del análisis del relieve, obtenido del DEM de ALOS PALSAR de las 

regiones estudiadas (IDE, 2016), se definió cada macrounidad (Figura N°2). Este análisis 

permitió integrar las características geomorfológicas en el estudio de los incendios forestales, 

considerando que las variables meteorológicas presentaban una variabilidad espacial 

significativa. Además, se utilizó como base para poder generar el análisis y la estratificación de 

los eventos del objetivo N°1. 

A continuación, se realizó un análisis de las estaciones meteorológicas presentes. Este proceso 

incluyó un filtrado inicial, considerando la calidad de la información proporcionada y su ubicación 



 

29 

 

geográfica. Las estaciones meteorológicas fueron extraídas desde la web de la Dirección 

Meteorológica de Chile (DMC2) a través del Catastro de Estaciones del Sistema SACLIM. Como 

resultado, se identificó preliminarmente un total de 59 estaciones meteorológicas, de las cuales 

20 pertenecían a la DMC y 39 al Instituto de Investigaciones Agropecuarias (INIA). 

Cada estación fue sometida a un segundo proceso de filtrado, basado en la temporalidad de los 

datos registrados y la cantidad de información disponible. Como parte de este proceso, se 

efectuó una inspección visual individualizada, en la que se evaluó la cantidad y continuidad de 

los datos mes a mes en cada estación. Se descartaron aquellas que presentaban lagunas 

significativas o inconsistencias en los registros, garantizando así la calidad de la información 

utilizada en el estudio. Como resultado, se seleccionó un total de 52 estaciones meteorológicas, 

de las cuales 20 correspondían a la Dirección Meteorológica de Chile (DMC) y 32 a la red del 

Instituto de Investigaciones Agropecuarias (INIA), cumpliendo todas con los criterios de calidad 

establecidos (Figura N°5). Durante el análisis, se identificó la ausencia de estaciones 

meteorológicas en la Precordillera y la presencia de dos estaciones en la Cordillera de los Andes. 

En consecuencia, se decidió excluir dichas unidades geomorfológicas. 

Figura 3.  

Estaciones meteorológicas en base al primer filtro (A) y segundo filtro (B) 

 

Fuente: IDE Chile, 2023; DMC, 2024. 

 
2 https://climatologia.meteochile.gob.cl/application/index/menuTematicoEstaciones 
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Luego de identificar las estaciones meteorológicas, se llevó a cabo un análisis espacial mediante 

la creación de un buffer para las estaciones, siguiendo las directrices establecidas en el Manual 

de Agrometeorología de la Dirección Meteorológica de Chile (DMC, 2022). En función de las 

características geomorfológicas del territorio, se establecieron buffers de 3 km para las planicies 

litorales y la Cordillera de la Costa, mientras que para la Depresión Intermedia se definió un buffer 

de 5 km, considerando que esta unidad geomorfológica presenta un relieve más plano y 

homogéneo. Finalmente, se realizó una intersección espacial para seleccionar los incendios 

forestales ocurridos dentro de las áreas de influencia de los buffers definidos. A partir de un total 

inicial de 38.453 incendios forestales, se seleccionó un subconjunto de 2.838 incendios, los 

cuales se encontraban dentro del área de influencia de las estaciones meteorológicas (Figura 

N°6). 

Figura 4.  

Buffer de 3km y 5km de estaciones meteorológicas e incendios forestales filtrados en base a 
buffers 

 

Fuente: Elaboración propia en base a IDE Chile, 2023; CONAF, 2024; DMC, 2024. 
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Una vez delimitada la población de incendios forestales con presencia de datos meteorológicos 

asociados a su ignición, se procedió a extraer una muestra representativa mediante el método 

de Muestreo Aleatorio Estratificado (Padilla et al., 2014; Padilla et al., 2015). Para garantizar la 

completitud de los datos, se calculó el tamaño muestral considerando un N finito, al cual se 

añadió un 10% adicional (Rojas et al., 2014). Este cálculo se efectuó aplicando la fórmula N°1, 

donde N representó la población de cada macro unidad estructural, con un valor de Z = 1.96 y P 

= 0.5. El procedimiento fue implementado utilizando la herramienta estadística “R” versión 4.4.2. 

Como resultado, se obtuvo una muestra final conformada por 322 incendios en la depresión 

intermedia, 176 en la cordillera de la costa y 310 en las planicies litorales y vertientes costeras, 

sumando un total de 808 incendios forestales. 

Fórmula 1.  

Muestra N finito 

𝑛 ≥
𝑁𝑧1−∝ 2⁄

2 𝑃𝑄

𝑧1−∝ 2⁄
2 𝑃𝑄 + 𝑑2(𝑁 − 1)

 

Fuente: Rojas et al, 2014. 

 

Posteriormente, a cada incendio de la muestra seleccionada se le asignó manualmente la 

información meteorológica, la cual incluyó temperatura, humedad relativa y viento a partir de los 

registros de las estaciones más cercanas, seleccionando la medición correspondiente a la hora 

más próxima al evento de ignición. En los casos donde la hora de ignición se encontraba entre 

dos registros consecutivos, se calculó un promedio entre ambos valores para mejorar la precisión 

de los datos. Por ejemplo, si un incendio ocurrió a las 12:36, se utilizó el registro de las 13:00 

como referencia. 

Cabe destacar que se identificó una discrepancia en la medición del viento, ya que las estaciones 

de la red INIA registró esta variable a 2 metros de altura, mientras que las estaciones de la DMC 

lo hicieron a 10 metros. Esta diferencia en la altura de medición pudo haber afectado los valores 

registrados, generando variabilidad en los datos y posibles diferencias en los resultados. 

Finalmente se evaluó la aplicabilidad del factor 30-30-30 mediante análisis realizados en R. Este 

procedimiento consideró el cumplimiento simultáneo de las tres variables del factor, así como sus 

combinaciones por pares e individuales (Cuevas & Limones, 2021). Su propósito fue comprobar 
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la eficacia de la regla e identificar la variable con mayor influencia en la ignición de los incendios 

forestales. 

De forma complementaria, fue desarrollado un factor 30-30-30 ajustado, el cual fue estratificado 

según macrounidades geomorfológicas, zonas climáticas y estacionalidad. Esta metodología se 

implementó con el fin de lograr una mayor especificidad y obtener un factor más preciso, 

adaptable a las variables de análisis y al enfoque requerido en el contexto de la prevención de 

incendios forestales. 

Se aplicó un análisis exploratorio de datos con el objetivo de evaluar su comportamiento y 

determinar la viabilidad de su estratificación en los grupos previamente mencionados con un nivel 

de significancia p=0.05. Como parte del análisis, se generó un conjunto de boxplots y, 

adicionalmente, se aplicó el test de Shapiro-Wilk para evaluar la normalidad de los datos (ver 

Anexo N°1) (Monter-Pozos & González-Estrada, 2023). La aplicación de este test permitió 

determinar la distribución de los datos, lo que fue fundamental para seleccionar la metodología 

de análisis más adecuada según los resultados obtenidos. 

Fórmula 2.  

Shapiro-Wilk test 

 

Fuente: Monter-Pozos & González-Estrada, 2023. 

 

Posteriormente, se aplicó el test de Levene para evaluar la homogeneidad de las varianzas. La 

aplicación de este test fue fundamental para determinar si los datos cumplían con el supuesto de 

homogeneidad de varianzas, requisito necesario para la correcta selección de pruebas 

estadísticas posteriores (Joseph et al., 2009). En este caso, su resultado permitió definir la 

viabilidad de emplear el test de Kruskal-Wallis, asegurando que se utilizara una metodología 

adecuada en función de la distribución de los datos. 
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Fórmula 3.  

Levene Test 

 

Fuente: Joseph et al., 2009. 

 

Luego, se aplicó el test de Kruskal-Wallis con el propósito de identificar diferencias significativas 

entre los grupos analizados, lo que permitió evaluar la posibilidad de generar una estratificación 

basada en las clases previamente mencionadas. En los casos en que el valor p obtenido fuese 

menor al nivel de significancia establecido, se concluyó que al menos un grupo poseía una 

distribución distinta a las demás y por ende se puede realizar el análisis estratificado (Okoye & 

Hosseini, 2024; Ostertagova et al., 2014). 

Fórmula 4.  

Kruskal-Wallis Test 

 

Fuente: Okoye & Hosseini, 2024; Ostertagova et al., 2014. 

 

Finalmente, se aplicó el test post hoc de Mann-Whitney U con el objetivo de identificar cuáles 

pares de grupos presentaban diferencias significativas, lo cual permitió un análisis más detallado 

y fundamentado para alcanzar conclusiones precisas. En los casos en que el valor p obtenido 

fue menor al nivel de significancia, se concluyó que las distribuciones de los dos grupos 

comparados eran distintas. 
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Fórmula 5.  

Post hoc de Mann-Whitney U Test 

 

Fuente: Okoye & Hosseini, 2024. 

 

Finalizado el análisis exploratorio de datos, se procedió a realizar el ajuste del factor 30-30-30 de 

manera estratificada, utilizando el método de K-Means Clustering. Este algoritmo permite agrupar 

los datos en un número predefinido de clústeres, que en este caso fue establecido en tres. El 

objetivo principal del método fue minimizar la suma de las distancias al cuadrado entre los puntos 

y el centroide correspondiente de su clúster, asegurando así una adecuada partición de los datos. 

Además, se generaron clústeres específicos para cada grupo de datos, adaptados a sus 

características particulares. Cabe destacar que esta herramienta fue seleccionada debido a las 

limitaciones presentes en la información disponible, así como a las particularidades en la 

distribución y características de los datos analizados (Na et al., 2010). 

Fórmula 6.  

K-Means Clustering 

 

Fuente: Na et al., 2010. 

 

3.2.2 Analizar la relación entre los factores espaciales (Antrópicos, meteorológicos y 

físicos) que inciden la ignición de los incendios forestales en la zona centro-sur de Chile 

Para llevar a cabo el Objetivo N°2 se empleó la información obtenida en el Objetivo N°1, 

integrando tanto las variables meteorológicas como la muestra de incendios forestales generada 

en dicho proceso. Esta segunda etapa representó una continuidad del estudio, en la que se 

incorporó información espacial a la base de datos, con el propósito de caracterizar las 

condiciones espaciales en las que se producen los incendios forestales. La recopilación de datos 
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se estructuró en función de diversas fuentes de información, las cuales se presentan en la Tabla 

N°3. La selección de estas variables se realizó con base en la revisión bibliográfica presentada 

en el apartado respectivo. 

Tabla 3. 

Variables y factores dentro del estudio 

Variable/Factor Fuente de información Año 

Macrounidades 
geomorfológicas 

Elaboración propia con datos 
extraídos de Google Earth Pro, 
2024; GORE Biobío, 2018; IDE-

Chile, 2023; IDE, 2016. 

2020 

Zonas Climáticas Sarricolea et al., 2017 2017 

Distancia a carreteras 

 

BCN 
2024 Distancia a centros urbanos 

Distancia a cuerpos de agua 

Distancia a tendido eléctrico IDE ENERGÍA 2024 

Altura 

IDE Chile 2016 Pendiente 

Orientación 

Usos de suelo CONAF 2024 

Temperatura 

DMC 2024 Humedad Relativa 

Viento 

Fuente: CONAF, 2024; IDE ENERGÍA, 2024; BCN, 2024; Sarricolea et al., 2017; DMC, 2024. 

 

En la figura N°7 se pueden observar los distintos tipos de clima en la zona de estudio, 

evidenciándose que cada macrounidad territorial se caracterizó por la predominancia de un tipo 

climático específico. En las planicies litorales y vertientes costeras se identificó un clima 

mediterráneo de lluvia invernal con influencia costera, mientras que en la cordillera de la Costa y 
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la depresión intermedia predominó el clima mediterráneo de lluvia invernal. En la precordillera, 

se registró un clima mediterráneo de lluvia invernal de altura, y en la cordillera de los Andes, un 

clima mediterráneo frío de lluvia invernal. 

Se observó una mayor variabilidad climática en la zona cordillerana, donde coexistieron distintos 

tipos de clima, a diferencia de las demás macrounidades, donde predominó un único tipo 

climático. Esta distribución reflejó la influencia de la altitud y la geomorfología en los regímenes 

climáticos regionales. 

Figura 5.  

Clasificación climática de Köppen-Geiger 

 

Fuente: Sarricolea et al., 2017; IDE Chile, 2023. 

 

A continuación, se presenta la Figura 8, que ilustra la distribución espacial de asentamientos 

humanos (A), orientación del relieve (B), elevación (C) y pendiente (D) en la zona de estudio. En 

la Figura 8-A se observa que los asentamientos se concentran principalmente en la depresión 

intermedia y en sectores costeros, distribuyéndose de forma longitudinal a lo largo del territorio. 

La Figura 8-B muestra la orientación del relieve, evidenciándose una predominancia de ciertas 

direcciones en las laderas, lo cual puede influir en la exposición solar y en los patrones de viento. 

En la Figura 8-C se representa la elevación, la cual varía desde 1 m s.n.m. hasta 5.131 m, 
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localizándose las mayores altitudes en la Cordillera de los Andes, la precordillera y la Cordillera 

de la Costa, mientras que las zonas más bajas corresponden a la franja costera y la depresión 

intermedia. Finalmente, la Figura 8-D muestra la distribución de la pendiente, con inclinaciones 

más pronunciadas en áreas montañosas y pendientes suaves predominando en la depresión 

intermedia. 

Figura 6.  

(A) Asentamientos, (B) Orientación (°), (C) Elevación (m), (D) Pendiente (°). 

 

Fuente: BCN, 2019; CIREN, 2016. 

A continuación, se presenta la distribución espacial de cuerpos hídricos, uso de suelo, 

infraestructura eléctrica y red vial en la zona de estudio. En la Figura 9-A se observa una amplia 

presencia de cursos y cuerpos de agua, entre los cuales destacan los principales sistemas 
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hidrográficos vinculados a las cuencas de los ríos Cachapoal, Maule, Itata y Biobío. La Figura 9-

B muestra los distintos tipos de uso de suelo, evidenciándose un claro predominio de 

plantaciones forestales en las planicies litorales, vertientes costeras y la cordillera de la Costa; 

tierras de cultivo en la depresión intermedia; y praderas en la cordillera de los Andes. Por su 

parte, la infraestructura de transmisión eléctrica —de media, alta y extra alta tensión— se 

representa en la Figura 9-C, donde se destaca el eje longitudinal que atraviesa el valle central y 

se ramifica hacia los principales centros urbanos costeros. Finalmente, la Figura 9-D ilustra la 

red vial, cuya mayor densidad se concentra en la depresión intermedia y hacia la zona costera, 

en concordancia con la distribución de los asentamientos humanos. 

Figura 7.  

(A) Cuerpos hídricos, (B) Uso de suelo, (C) Tendido eléctrico, (D) Red vial 

 

Fuente: BCN, 2024; CONAF, 2024; IDE ENERGÍA, 2024. 
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Se implementó la metodología representada en la Figura N°10, la cual comprende el análisis de 

la importancia de las variables mediante el algoritmo Random Forest, utilizando el software R 

4.4.2. Este análisis se llevó a cabo de manera estratificada según las categorías definidas en el 

Objetivo N°1, considerando la macrounidad, el clima y la estacionalidad, lo que permitió evaluar 

la influencia de las variables en función de estos criterios previamente establecidos. 

Como paso inicial, se realizó un análisis exploratorio de datos (EDA) con el fin de examinar la 

estructura y el comportamiento de las variables. Posteriormente, los datos fueron segmentados 

para el entrenamiento y la prueba del modelo Random Forest, lo que posibilitó la identificación 

de las variables con mayor relevancia en la ocurrencia de incendios forestales. Finalmente, se 

analizaron los resultados obtenidos a partir del modelo, permitiendo la identificación de los 

factores más determinantes en la ignición de incendios forestales. 

Figura 8.  

Diagrama metodológico objetivo N°2 

 

Fuente: Eslami et al., 2021; Jaque Castillo et al., 2021. 
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Se llevó a cabo el análisis exploratorio de datos, el cual incluyó la generación de boxplots y la 

aplicación de diversas pruebas estadísticas para evaluar las características de la muestra. 

Inicialmente, se aplicó el test de Shapiro-Wilk para verificar la normalidad de los datos, utilizando 

la ecuación N°2. Posteriormente, se empleó el test de Levene con el propósito de evaluar la 

homogeneidad de las varianzas, mediante la aplicación de la ecuación N°3. 

A continuación, se construyó una matriz de correlación que permitió identificar la relación entre 

las variables y determinar su grado de asociación, a través de la fórmula N°7 (Jolliffe, 2002). 

Fórmula 7.  

Matriz de correlación 

 

Fuente: Jolliffe, 2002. 

 

Posteriormente se aplicó el modelo Random Forest, el cual fue implementado en R utilizando 

500 árboles, considerando entre 3 y 4 variables en cada división (mtry) y aplicando una 

estratificación en tres niveles (macrounidad, clima y estación). Se calibró de manera automática, 

ajustando los parámetros internos mediante el muestreo bootstrap y seleccionando el número 

óptimo de variables en cada división (Pacheco et al., 2021; Trucchia et al., 2022). Para su 

entrenamiento, se generaron múltiples árboles de decisión a partir de subconjuntos de datos, lo 

que permitió evaluar la contribución de cada variable. La validación se realizó internamente 

mediante el error Out-of-Bag (OOB), que midió el desempeño del modelo con datos no utilizados 

en cada árbol, sin necesidad de un conjunto de prueba externo (Pacheco et al., 2021; Trucchia 

et al., 2022). Dado que el objetivo fue determinar la importancia de variables y no predecir 

incendios, la validación se centró en la estabilidad de los resultados y en la correcta diferenciación 

entre estratos. Posteriormente, se normalizaron los valores de importancia de las variables al 

rango [0,1], según Aguirre-Gutiérrez (2025) y Hoare (s.f.). 

Finalmente, se analizaron los resultados obtenidos del modelo Random Forest estratificado, 

verificando la coherencia y estabilidad de las estimaciones generadas. Se comprobó las 

diferencias en la importancia de las variables entre los distintos estratos analizados, lo que 

permitió identificar patrones diferenciados en la ignición de incendios forestales. A partir de este 
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análisis, se obtuvo la importancia relativa de cada variable en función de su influencia en la 

ocurrencia de incendios, proporcionando una base sólida para la interpretación y aplicación de 

los resultados. 

Para evaluar la relevancia de cada variable, el modelo generó dos indicadores: el porcentaje de 

incremento en el error cuadrático medio (%IncMSE) y el incremento en la pureza de los nodos 

(IncNodePurity). El %IncMSE cuantificó el aumento del error del modelo cuando una variable era 

eliminada, permitiendo determinar su impacto en la predicción de incendios. Valores altos 

indicaron una mayor influencia de la variable en el modelo. Por otro lado, el IncNodePurity midió 

la reducción en la impureza de los nodos dentro de los árboles de decisión, donde valores más 

elevados reflejaron una mayor capacidad de discriminación de la variable (Song et al., 2017; 

Wang & Wang, 2020). Estos índices permitieron analizar la contribución relativa de cada variable 

en los distintos estratos, facilitando la identificación de los factores con mayor incidencia en la 

ignición de incendios forestales y, por consecuencia, la relación entre los factores espaciales y la 

ignición de los incendios.  
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7. Resultados y discución 

7.1 Estimación de los factores meteorológicos asociados a la regla 30-30-30 en el 

proceso de la ignición de los incendios forestales para determinar su 

aplicabilidad 

Los resultados de la prueba de aplicabilidad se presentan en la Tabla N°4, donde se evaluó el 

cumplimiento del factor 30-30-30 utilizando la metodología de Cuevas & Limones (2021). Se 

determinó que este criterio no se cumplió en ningún caso cuando se consideraron 

simultáneamente las tres variables dentro de la muestra. Para profundizar en este análisis, se 

evaluó el cumplimiento de los límites establecidos por el factor 30-30-30 en pares de variables. 

No se registraron coincidencias simultáneas entre humedad relativa y viento, ni entre temperatura 

y viento. No obstante, la combinación de temperatura y humedad relativa alcanzó estos límites 

en 27 de los 808 casos analizados. 

A nivel individual, la variable que con mayor frecuencia se encontró por debajo del límite del factor 

fue la humedad relativa, seguida de la temperatura, la cual superó dicho límite en 33 ocasiones. 

En contraste, el viento solo cumplió con el criterio en 2 de los 808 casos. Estos resultados 

sugieren que el porcentaje de cumplimiento del factor fue insuficiente, lo que resalta la necesidad 

de continuar con el análisis y proceder a su ajuste. 

Tabla 4.  

Prueba de Aplicabilidad Factor "30-30-30" 

Condición 

N° de casos que se cumple 

N°Total de incendios = 808 

N° de casos que alcanzan 
los límites del factor “30-30-

30” 
% de Cumplimiento 

Temperatura / Viento / Humedad 
Relativa 

0 0% 

Temperatura / Viento 0 0% 

Temperatura / Humedad Relativa 27 3% 

Viento / Humedad Relativa 0 0% 

Temperatura 33 4% 

Viento 2 1% 
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Condición 
N° de casos que alcanzan 

los límites del factor “30-30-
30” 

% de Cumplimiento 

Humedad Relativa 74 9% 

Fuente: Cuevas & Limones, 2021. 

 

La Figura N°11 presenta la distribución de la temperatura (°C), humedad relativa (%) y velocidad 

del viento (km/h) según macrounidades y estaciones del año. La temperatura varía entre 10°C y 

30°C, siendo más alta en la Depresión Intermedia y más baja en la Cordillera de la Costa. 

Estacionalmente, el verano presenta las temperaturas más elevadas, mientras que en otoño se 

registran las menores medianas. La humedad relativa oscila entre 20% y 100%, con valores más 

altos en las planicies litorales y en otoño, mientras que en la Depresión Intermedia y en verano 

se observan los valores más bajos. En cuanto al viento, los valores se sitúan entre 0 y 20 km/h, 

con velocidades mayores en las macrounidades costeras y menores en la Depresión Intermedia, 

donde la distribución es más homogénea. Un aspecto relevante es que la velocidad del viento 

muestra una diferencia notable entre estaciones, con valores más elevados en primavera y 

verano, lo que podría estar asociado a cambios en la dinámica atmosférica. Estas diferencias en 

la distribución de las variables reflejan contrastes espaciales y temporales que pueden influir en 

la ocurrencia y propagación de incendios forestales en el área de estudio. 
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Figura 9.  

Boxplots variables meteorológicas estratificadas 

 

Fuente: Elaborado mediante el software “R 4.4.2” 

 

Los valores ajustados del factor 30-30-30 para cada macro unidad geomorfológica se presentan 

en la Tabla N°5. Los resultados indicaron que la Planicie Litoral y Vertientes Costeras (PLVC) 

presentó un umbral de humedad relativa más alto (67%) en comparación con la Cordillera de la 

Costa (CC) (55%) y la Depresión Intermedia (DI) (48%). Del mismo modo, la PLVC registró el 
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umbral de temperatura más bajo, con 16°C, frente a los 19°C de la CC y los 22°C de la DI. En 

cuanto al viento, la PLVC exhibió el umbral más alto de 12 km/h, en contraste con los 6 km/h de 

la CC y los 9 km/h de la DI. 

Tabla 5.  

Factor ajustado por macrounidad geomorfológica 

Macrounidad 
geomorfológica 

Humedad Relativa (%) Temperatura (°C) Viento (km/h) 

PLVC 67 16 12 

CC 55 19 6 

DI 48 22 9 

Nota: Planicie Litoral de Viento y Clima (PLVC), Cordillera de la Costa (CC), Depresión Intermedia (DI). 

Fuente: Na et al., 2010. 

 

Los valores ajustados del factor 30-30-30 para cada tipo de clima se presentan en la Tabla N°6. 

Los resultados indicaron que el clima mediterráneo de lluvia invernal (MLI) presentó un umbral 

de humedad relativa inferior en comparación con el clima mediterráneo de lluvia invernal e 

influencia costera (MLIIC). Asimismo, el MLI registró un umbral de temperatura más alto que el 

MLIIC, mientras que el umbral de viento en el MLI fue considerablemente mayor en relación con 

el MLIIC. 

Tabla 6.  

Factor ajustado por tipo de clima 

Tipo de Clima Humedad Relativa (%) Temperatura (°C) Viento (km/h) 

MLI 60 17 16 

MLIIC 76 14 4 

Nota: Clima Mediterráneo de Lluvia Invernal (MLI), Clima Mediterráneo de Lluvia Invernal e Influencia 

Costera (MLIIC). Fuente: Na et al., 2010. 

 

Los valores ajustados del factor 30-30-30 para cada estación del año se presentan en la Tabla 

N°7. Los resultados indicaron que los umbrales más críticos se registraron en verano, con una 

humedad relativa menor (55%), en comparación con primavera (59%) y otoño (61%). Asimismo, 
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el verano presentó el umbral más alto de temperatura (21°C), superando los 17°C registrados en 

otoño y primavera. Finalmente, la primavera exhibió el umbral más alto de viento (11 km/h), en 

contraste con los 10 km/h del verano y los 8 km/h del otoño. 

Tabla 7.  

Factor ajustado por estacionalidad 

Estación Humedad Relativa (%) Temperatura (°C) Viento (km/h) 

Otoño 61 17 8 

Primavera 59 17 11 

Verano 55 21 10 

Fuente: Na et al., 2010. 

 

Los resultados de la prueba de aplicabilidad del factor 30-30-30 ajustado de ignición de incendios, 

estratificado por macrounidad geomorfológica, se presentan en la Tabla N°8. Los resultados 

indicaron que el cumplimiento simultáneo de las tres variables se alcanzó en un 20% de los casos 

dentro de la Planicie Litoral y Vertientes Costeras (PLVC), mientras que en la Cordillera de la 

Costa (CC) y la Depresión Intermedia (DI) se cumplió en un 24% de los casos. 

En cuanto al análisis por pares de variables, la combinación con mayor porcentaje de 

cumplimiento correspondió a temperatura y humedad relativa, con un 36% en la PLVC, un 43% 

en la CC y un 45% en la DI. 

Finalmente, en el análisis individual, la variable con mayor cumplimiento dentro de cada 

macrounidad fue la humedad relativa y el viento en la PLVC (54%), la humedad relativa en la CC 

(52%) y la temperatura en la DI (56%). 
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Tabla 8.  

Prueba de aplicabilidad a nuevo factor ajustado por macrounidad geomorfológica 

Condiciones/Macrounidad 
geomorfológica 

PLVC 

(67%-16°C-12 
Km/h) 

CC 

(55%-19°C-6 
Km/h) 

DI 

(48%-22°C-9 
Km/h) 

N°total 
casos=310 

N°total casos 
=176 

N°total casos 
=322 

N° % N° % N° % 

Temperatura / Viento / Humedad 
Relativa 

63 20% 42 24% 75 24% 

Temperatura / Viento 77 25% 46 26% 91 28% 

Temperatura / Humedad Relativa 111 36% 75 43% 145 45% 

Viento / Humedad Relativa 106 34% 49 28% 88 27% 

Temperatura 142 46% 87 49% 181 56% 

Viento 167 54% 69 39% 137 43% 

Humedad Relativa 167 54% 92 52% 170 53% 

Nota: Planicie Litoral de Viento y Clima (PLVC), Cordillera de la Costa (CC), Depresión Intermedia (DI). 

Fuente: Cuevas & Limones, 2021. 

 

Los resultados de la prueba de aplicabilidad del factor 30-30-30 ajustado de ignición de incendios, 

estratificado por tipo de clima, se presentan en la Tabla N°9. Los resultados indicaron que el 

cumplimiento simultáneo de las tres variables se alcanzó en un 9% de los casos dentro del clima 

mediterráneo de lluvia invernal e influencia costera (MLIIC), mientras que en el clima 

mediterráneo de lluvia invernal (MLI) se cumplió en un 54% de los casos. 

En el análisis por pares de variables, la combinación con mayor porcentaje de cumplimiento 

correspondió a temperatura y humedad relativa, con un 69% en la MLIIC y un 63% en la MLI. Sin 

embargo, en la MLI, la pareja con mayor porcentaje de cumplimiento fue viento y humedad 

relativa, alcanzando un 65%, en contraste con el 9% observado en la MLIIC. 

Finalmente, en el análisis individual, la variable con mayor cumplimiento dentro de cada tipo de 

clima fue la humedad relativa y la temperatura en la MLIIC (74%), mientras que, en la MLI, la 

variable con mayor porcentaje de cumplimiento fue el viento (79%). 
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Tabla 9.  

Prueba de aplicabilidad a nuevo factor ajustado por tipo de clima 

Condiciones/Tipo de clima 

MLIIC 

(76%-14°C-4 
Km/h) 

MLI 

(60%-17°C-16 
Km/h) 

N°total=433 N°total=375 

N° % N° % 

Temperatura / Viento / Humedad 
Relativa 

38 9% 204 54% 

Temperatura / Viento 41 9% 222 59% 

Temperatura / Humedad Relativa 298 69% 235 63% 

Viento / Humedad Relativa 40 9% 244 65% 

Temperatura 3252 74% 264 70% 

Viento 46 11% 298 79% 

Humedad Relativa 322 74% 282 75% 

Nota: Clima Mediterráneo de Lluvia Invernal (MLI), Clima Mediterráneo de Lluvia Invernal e Influencia 

Costera (MLIIC). Fuente: Cuevas & Limones, 2021. 

 

Los resultados de la prueba de aplicabilidad del factor 30-30-30 ajustado de ignición de incendios, 

estratificado por estación del año, se presentan en la Tabla N°10. Los resultados indicaron que 

el cumplimiento simultáneo de las tres variables se alcanzó en un 19% de los casos en otoño, 

mientras que en primavera se cumplió en un 10% y en verano en un 16% de los casos. 

En el análisis por pares de variables, la combinación con mayor porcentaje de cumplimiento 

correspondió a temperatura y humedad relativa, con un 39% en otoño, un 34% en primavera y 

un 41% en verano. 

Finalmente, en el análisis individual, la variable con mayor cumplimiento dentro de cada estación 

fue la humedad relativa en otoño (53%), el viento en primavera (48%) y la humedad relativa en 

verano (49%). 
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Tabla 10.  

Prueba de aplicabilidad a nuevo factor ajustado por estacionalidad 

Condiciones/Estación 

Otoño 

(61%-17°C-8 
Km/h) 

Primavera 

(59%-17°C-11 
Km/h) 

Verano 

(55%-21°C-10 
Km/h) 

N°total=235 N°total=79 N°total=492 

N° % N° % N° % 

Temperatura / Viento / Humedad 
Relativa 

44 19% 8 10% 77 16% 

Temperatura / Viento 58 25% 10 13% 86 17% 

Temperatura / Humedad Relativa 92 39% 27 34% 201 41% 

Viento / Humedad Relativa 63 27% 14 18% 93 19% 

Temperatura 114 49% 31 39% 226 46% 

Viento 106 45% 38 48% 219 45% 

Humedad Relativa 124 53% 36 46% 240 49% 

Fuente: Cuevas & Limones, 2021. 

 

7.2 Análisis de la relación de las variables espaciales (Antrópicos, meteorológicos 

y físicos) en la ignición de los incendios forestales  

La Figura N°12 muestra la distribución de las variables mediante boxplots, permitiendo visualizar 

sus rangos más frecuentes y tendencias generales. En las variables meteorológicas, la 

temperatura se encuentra predominantemente entre 13 °C y 23 °C, mientras que la humedad 

relativa varía entre 45 % y 65 %, reflejando condiciones mayormente moderadas. La velocidad 

del viento oscila entre 5 y 13 km/h, sin mostrar valores extremos marcados. 

Respecto a las variables espaciales, la distancia a cuerpos de agua se concentra entre 200 y 

900 metros, lo que indica que la mayoría de los incendios ocurren en proximidad relativa a estos 

recursos hídricos. De manera similar, la distancia a áreas urbanas se sitúa entre 200 y 5.000 

metros, sugiriendo que los incendios tienden a ocurrir en la periferia de zonas urbanas. La 

distancia a tendidos eléctricos muestra valores más frecuentes entre 1.000 y 4.300 metros, 
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mientras que la distancia a caminos se encuentra mayormente entre 0 y 600 metros, destacando 

la cercanía de los incendios a las vías de acceso. 

En cuanto a las variables topográficas, la elevación se encuentra entre 130 y 230 metros, lo que 

indica una mayor frecuencia de incendios en zonas de baja altitud. La pendiente oscila entre 2° 

y 7°, reflejando una preferencia por terrenos con ligera inclinación. La orientación se concentra 

entre 100° y 250°, lo que corresponde a sectores con exposición predominante este-suroeste, 

un factor que puede estar relacionado con la incidencia solar y la dirección del viento. Estas 

distribuciones permiten identificar patrones espaciales y ambientales que pueden influir en la 

ocurrencia de incendios forestales. 
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Figura 10.  

Boxplots de las variables utilizadas 

 

Fuente: Elaboración con el software “R 4.4.2” 

 

La Figura N°13 presenta la matriz de correlación entre las variables analizadas. Se observa la 

presencia de asociaciones tanto positivas como negativas, con diferentes grados de intensidad. 

En general, las correlaciones más fuertes se encuentran entre variables ambientales, como la 

temperatura y la humedad relativa, que muestran una relación inversa significativa. 
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Asimismo, se identifican correlaciones moderadas entre variables geoespaciales, como la 

distancia a cuerpos de agua, la distancia a áreas urbanas y la elevación, lo que sugiere una 

posible relación en la distribución espacial de los datos. Sin embargo, la mayoría de las variables 

presentan correlaciones débiles, indicando que no existe una dependencia fuerte entre ellas. 

Estos resultados sugieren que las variables analizadas tienen comportamientos relativamente 

independientes, lo que resalta la importancia de evaluar su impacto de manera individual en los 

análisis posteriores. 

Figura 11.  

Matriz de correlación 

 

Fuente: Jolliffe, 2002. 
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La Figura N°14 muestra la importancia relativa de las variables en la ignición de incendios 

forestales según la macrounidad, a partir del modelo Random Forest estratificado. En la 

Cordillera de la Costa, la distancia a áreas urbanas, cuerpos de agua, orientación y la elevación 

presentan los valores más altos de importancia relativa, mientras que pendiente, uso de suelo y 

temperatura tienen una menor influencia, y la distancia a caminos muestra una importancia nula. 

En la Depresión Intermedia, las variables con mayor relevancia son la temperatura, la humedad 

relativa, la distancia a cuerpos de agua y la pendiente, en tanto que la distancia a áreas urbanas 

y a líneas eléctricas presentan valores bajos, y el uso de suelo no muestra contribución en este 

modelo. Finalmente, en las Planicies Litorales y Vertientes Costeras, destacan la humedad 

relativa, la temperatura, la orientación, pendiente, distancia a caminos y a áreas urbanas como 

las variables más influyentes, mientras que la velocidad del viento y la elevación poseen menor 

importancia, y la distancia a líneas eléctricas presenta una importancia nula. 

Figura 12.  

Importancia de variables por macrounidad 

 

Nota: Normalizado según Aguirre-Gutiérrez (2025) y Hoare (s.f.). Fuente: Eslami et al., 2021; Jaque 

Castillo et al., 2021; Rodríguez, 2022.  
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La Figura N°15 presenta los resultados del modelo Random Forest estratificado por clima, 

mostrando la variabilidad en la importancia de las variables en la ignición de incendios forestales 

según el régimen climático. En el clima mediterráneo de lluvia invernal, las variables con mayor 

importancia relativa son la temperatura, humedad relativa y la distancia a caminos, mientras que 

la velocidad del viento y la distancia a áreas urbanas presentan una menor relevancia, y la 

orientación y el uso de suelo muestra una importancia nula. En el clima mediterráneo de lluvia 

invernal con influencia costera, la humedad relativa, la temperatura, el uso de suelo, la distancia 

a áreas urbanas, a caminos y a líneas eléctricas destacan como las variables más influyentes en 

la ignición. Sin embargo, cabe recalcar que todas las variables mantienen una importancia 

normalizada superior a 0,25, exceptuando la distancia a cuerpos de agua, que presenta una 

importancia nula. 

Figura 13.  

Importancia de variables por clima 

   

Nota: Normalizado según Aguirre-Gutiérrez (2025) y Hoare (s.f.). Fuente: Eslami et al., 2021; Jaque 

Castillo et al., 2021; Rodríguez, 2022.  

La Figura N°16 presenta los resultados del modelo Random Forest estratificado por estación, 

mostrando la variabilidad en la importancia de las variables en la ignición de incendios forestales 

a lo largo del año. En otoño, las variables con mayor importancia relativa son la velocidad del 
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viento, la humedad relativa, la temperatura y la distancia a áreas urbanas, mientras que la 

distancia a cuerpos de agua presenta una influencia menor, y pendiente muestra una importancia 

nula. Durante la primavera, las variables más influyentes son la temperatura, la orientación, la 

humedad relativa y la distancia a caminos, en tanto que la pendiente tiene menor importancia, y 

la distancia a líneas eléctricas presenta una importancia nula. En verano, los factores más 

determinantes en la ignición de incendios son la temperatura, la humedad relativa, la distancia a 

caminos, la pendiente y el uso de suelo, mientras que la elevación muestra una menor relevancia 

y la orientación presenta una importancia nula. 

Figura 14.  

Importancia de variables por estacionalidad 

 

Nota: Normalizado según Aguirre-Gutiérrez (2025) y Hoare (s.f.). Fuente: Eslami et al., 2021; Jaque 

Castillo et al., 2021; Rodríguez, 2022.  
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7.3 Discusión de la estimación de los factores meteorológicos y regla 30-30-30 en 

el proceso de la ignición de los incendios forestales para determinar su 

aplicabilidad 

Los resultados obtenidos ponen en cuestión la aplicabilidad del factor 30-30-30 de ignición de 

incendios forestales dentro del contexto chileno. En comparación con estudios previos, como el 

de Cuevas & Limones (2021), donde su cumplimiento fue bajo (9.85%), y el análisis de García 

Rey & Villarreal (2017), donde alcanzó un 36.7%, en Chile el factor no se cumplió en ningún caso 

de los muestreados. Esto sugiere que su validez está condicionada por las características 

climáticas y geográficas de cada territorio, lo que refuerza la necesidad de revisar su utilidad en 

distintos escenarios. 

La ausencia total de casos que cumplieran simultáneamente con los tres umbrales indica que 

este criterio no refleja adecuadamente las condiciones de ignición en la zona estudiada. En 

particular, la baja incidencia del viento en el cumplimiento de los umbrales sugiere que su 

influencia en la ocurrencia de incendios podría estar sobrevalorada en este modelo, mientras que 

la interacción entre temperatura y humedad relativa parece tener un papel más determinante 

(Ruiz et al., 2001; Westerling & Bryant, 2008). Además, se identificó una discrepancia en la 

medición del viento, ya que las estaciones de la red INIA registraron esta variable a 2 metros de 

altura, mientras que las estaciones de la DMC lo hicieron a 10 metros. Esta diferencia en la altura 

de medición pudo haber afectado los valores registrados, generando variabilidad en los datos y 

posibles diferencias en los resultados. Esto plantea la necesidad de reformular los umbrales para 

que representen con mayor precisión los factores que efectivamente influyen en la ocurrencia de 

incendios en cada región, integrando las particularidades geográficas y ecológicas locales 

(Altamirano et al., 2013). 

El ajuste del factor 30-30-30 por macrounidad geomorfológica, clima y estacionalidad permitió 

obtener umbrales más representativos de las condiciones meteorológicas locales. Sin embargo, 

a pesar de esta adaptación, el porcentaje de cumplimiento de los nuevos factores siguió siendo 

bajo en varios casos, lo que sugiere que las condiciones meteorológicas por sí solas no explican 

completamente la ocurrencia de incendios forestales (Mhawej et al., 2015; Zacharakis & 

Tsihrintzis, 2023). En comparación con el factor original, los valores ajustados reflejan diferencias 

significativas entre regiones y períodos del año. Por ejemplo, en la Depresión Intermedia (DI), el 

factor ajustado presentó un umbral de temperatura más alto y un umbral de humedad relativa 

más bajo que en la Cordillera de la Costa (CC) y la Planicie Litoral y Vertientes Costeras (PLVC). 

Del mismo modo, en el análisis por tipo de clima, el clima mediterráneo de lluvia invernal (MLI) 
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mostró umbrales más extremos en comparación con el clima mediterráneo de lluvia invernal e 

influencia costera (MLIIC), especialmente en la temperatura y la velocidad del viento. Estas 

diferencias reflejan la variabilidad climática entre las regiones y refuerzan la importancia de 

analizar estos factores en un contexto local (Altamirano et al., 2013; Peña-Fernández & 

Valenzuela-Palma, 2004). 

A nivel de aplicabilidad, el nuevo factor mejoró el porcentaje de cumplimiento en comparación 

con el factor 30-30-30 original, aunque este porcentaje aún se mantuvo bajo. En particular, el 

cumplimiento simultáneo de las tres variables en la Depresión Intermedia alcanzó un 24%, 

mientras que en la Planicie Litoral y la Cordillera de la Costa fue del 20% y 24%, respectivamente. 

En términos de tipo de clima, el cumplimiento fue más alto en el MLI (54%) y más bajo en el 

MLIIC (9%). Aunque estos valores siguen estando por debajo del 36.7% reportado por García 

Rey & Villarreal (2017), en algunos casos superan el 9.85% registrado por Cuevas & Limones 

(2021). Esto sugiere que la adaptación del factor mejora su aplicabilidad, pero no lo suficiente 

como para considerarlo un criterio determinante en la predicción de la ignición de incendios. 

Un aspecto clave de este ajuste es su sensibilidad. Al generar umbrales más acordes con las 

condiciones meteorológicas locales, el factor se vuelve más flexible y se aplica con mayor 

frecuencia. Sin embargo, esto también implica un riesgo de sobrestimación del peligro de 

incendios, ya que un criterio demasiado laxo podría indicar niveles de riesgo elevados en 

condiciones meteorológicas relativamente comunes, lo que afectaría la eficiencia de los sistemas 

de prevención y respuesta. Es por ello que establecer un equilibrio entre sensibilidad y 

especificidad resulta fundamental para evitar interpretaciones erróneas del riesgo. No obstante, 

la relevancia de esta sobrestimación es debatible, ya que los resultados indican que el porcentaje 

de cumplimiento se mantuvo relativamente bajo. 

Otro hallazgo relevante es la identificación de incendios ocurridos en momentos de lluvia, lo que 

refuerza la idea de que las condiciones meteorológicas no son el único factor determinante en la 

ignición de incendios forestales (Coşgun & González-Cabán, 2019; Neger et al., 2022). La 

literatura ha señalado reiteradamente que la mayoría de los incendios son provocados por 

actividad humana, ya sea de manera accidental o intencional (CONAF, 2023; Handke, 2019; 

Urrutia-Jalabert et al., 2018). La detección de incendios en condiciones de lluvia sugiere que la 

influencia de factores humanos puede superar la de las condiciones meteorológicas, lo que 

refuerza la necesidad de incluir variables adicionales en los modelos de predicción de incendios 

para mejorar su capacidad y gestión del riesgo en contextos locales. 
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El desarrollo de este nuevo factor representa un avance en términos de la prevención de 

incendios forestales, al considerar la variabilidad climática y geográfica en la determinación de 

umbrales de peligro. No obstante, estos resultados evidencian que, si bien las condiciones 

meteorológicas pueden contribuir a estimar escenarios de mayor susceptibilidad, su utilidad es 

limitada sin la incorporación de otros elementos clave en la modelización de los incendios 

forestales. 

 

7.4 Discusión del análisis de la relación de las variables espaciales (Antrópicos, 

meteorológicos y físicos) en la ignición de los incendios forestales 

Los resultados obtenidos a partir del modelo Random Forest permiten analizar la importancia de 

los factores espaciales que influyen en la ignición de incendios forestales en la zona centro-sur 

de Chile. Se observó que ninguna variable domina completamente el proceso de ignición, sino 

que los incendios resultan de una interacción compleja entre múltiples factores. Sin embargo, 

algunas variables adquirieron mayor relevancia en función del contexto geográfico, climático y 

estacional, lo que resalta la necesidad de considerar estos elementos en la modelización del 

riesgo de incendios forestales. 

Dentro de los factores meteorológicos, las variables que mostraron mayor importancia en 

distintos escenarios fueron la temperatura y la humedad relativa, ya que influyen directamente 

en la humedad del combustible y en las condiciones de ignición (Hiraga & Kavvas, 2021; Ruiz et 

al., 2001; Wang & Wang, 2020). Estas variables destacaron particularmente en la Depresión 

Intermedia y en las Planicies Litorales, así como en climas mediterráneos con influencia costera 

y en las estaciones de primavera y verano, cuando se acentúan las condiciones secas 

(Westerling & Bryant, 2008). En contraste, su relevancia fue menor en la Cordillera de la Costa y 

en otoño, donde otras variables como la orientación, la velocidad del viento o la distancia a zonas 

urbanas adquirieron mayor peso (Jain et al., 2019; Peckham & Wicker, 2000). 

A pesar de que en ningún caso la distancia a cuerpos de agua fue una variable de gran 

importancia en los modelos, tampoco se observó una influencia completamente nula. Es 

relevante considerar que investigaciones previas han sugerido una posible relación entre esta 

variable y una mayor acumulación de biomasa, producto del crecimiento vegetal favorecido por 

la disponibilidad hídrica, lo cual podría aumentar la carga de combustible en determinadas 

épocas del año (Montenegro et al., 2004; Ruiz et al., 2001). Además, se ha planteado que la 

cercanía a cuerpos de agua podría coincidir con espacios recreativos o turísticos, como campings 
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o rutas, que incrementan la actividad humana y, por ende, el riesgo de ignición (Leone et al., 

2009; Neger et al., 2024; Vilar del Hoyo et al., 2011). En este sentido, si bien su efecto no fue 

determinante en los escenarios analizados, resulta necesario interpretar su relevancia en función 

del contexto local y del uso específico del suelo. 

Respecto a la variabilidad estacional, los resultados evidenciaron una dinámica clara. En otoño, 

la velocidad del viento, la humedad relativa, la temperatura y la distancia a áreas urbanas fueron 

variables determinantes. A pesar de las menores temperaturas y mayor humedad, las 

condiciones meteorológicas continúan siendo claves para la ignición, y la alta importancia de la 

cercanía a zonas urbanas sugiere que, en esta estación, los incendios tienden a ocurrir en 

entornos más próximos a la interfaz urbano-rural, lo que refuerza el rol antrópico en su origen 

(Hiraga & Kavvas, 2021; Mhawej et al., 2015; Zacharakis & Tsihrintzis, 2023). En primavera, la 

temperatura, la orientación, la humedad relativa y la distancia a caminos se posicionaron como 

variables clave, posiblemente asociadas a condiciones de mayor exposición solar, conectividad 

vial y menor humedad en el paisaje. En verano, las variables predominantes fueron la 

temperatura, la humedad relativa, la distancia a caminos, la pendiente y el uso de suelo, 

reforzando la relación entre calor extremo, accesibilidad, topografía y acumulación de 

combustible fino en la ignición de incendios forestales (Holsinger et al., 2016; Krawchuk et al., 

2016; Westerling et al., 2014). 

Dentro del análisis estratificado por clima, se observó que, en el clima mediterráneo de lluvia 

invernal, las variables con mayor importancia relativa fueron la temperatura, la humedad relativa 

y la distancia a caminos. Este patrón es coherente con la dinámica del régimen climático, donde 

los períodos cálidos y secos coinciden con una mayor disponibilidad de material combustible 

inflamable, y la cercanía a caminos puede representar un mayor riesgo debido a la actividad 

humana (Lozano-Parra et al., 2018; Thompson et al., 2021). En cambio, en el clima mediterráneo 

de lluvia invernal con influencia costera, la humedad relativa, la temperatura, el uso de suelo y la 

distancia a infraestructuras como áreas urbanas, caminos y líneas eléctricas adquirieron una 

mayor relevancia. Estos resultados sugieren que, en zonas costeras, donde las condiciones 

meteorológicas suelen ser más estables y húmedas, el riesgo de ignición puede estar más 

vinculado al tipo de cobertura terrestre y a la presencia de infraestructura, en lugar de a factores 

topográficos o hidrológicos (Piñol et al., 1998; Urrutia-Jalabert et al., 2018). 

Las diferencias observadas entre macrounidades, regímenes climáticos y estaciones pueden 

atribuirse a la interacción entre los factores biofísicos, la topografía y el uso humano del territorio. 

Cada contexto presenta una combinación única de condiciones meteorológicas, cobertura 
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vegetal, presión antrópica y características del relieve, lo que condiciona el peso de cada variable 

en la ignición (Altamirano et al., 2013). Por ejemplo, zonas costeras tienden a registrar mayor 

humedad ambiental, lo que desplaza el peso hacia variables estructurales como la pendiente o 

la distancia a cuerpos de agua, mientras que en áreas interiores o con mayor intervención 

humana, factores como la temperatura o la proximidad a infraestructura adquieren mayor 

relevancia (Badia et al., 2011; Calviño-Cancela et al., 2017; Garner & Kovacik, 2023). Esta 

variabilidad espacial y temporal justifica la necesidad de enfoques diferenciados según el 

contexto de análisis (Altamirano et al., 2013; Bjånes et al., 2021). 

Además de la variabilidad estacional y regional identificada, estudios internacionales en regiones 

mediterráneas de España, Italia y Francia han mostrado que la susceptibilidad a incendios 

forestales varía según el contexto geográfico y ecológico. Cilli et al., (2022) identificaron al Fire 

Weather Index (FWI) como la principal variable explicativa en Italia, junto con la cobertura forestal 

y la pendiente del terreno, mientras que Ager et al., (2014), en Córcega y Cerdeña, destacaron 

la influencia de la distancia a caminos y el uso del suelo en la probabilidad de ignición y la 

ocurrencia de incendios de gran magnitud. Vilar et al., (2016), en España, enfatizaron la 

importancia de la interfaz bosque-agricultura (FAI) y la interfaz urbano-forestal (WUI), destacando 

cómo la interacción entre actividad humana y cobertura vegetal incide en la ignición de incendios. 

En Chile, la identificación de variables clave en la ignición de incendios forestales ha mostrado 

una alta variabilidad regional. Mientras que algunos estudios han señalado la densidad de 

carreteras, la proporción de tierras agrícolas y la presencia de plantaciones forestales como 

factores relevantes, otros han identificado la densidad de población, la distancia a carreteras o la 

cobertura de matorrales y pastizales como elementos determinantes en la ocurrencia de 

incendios (Pozo et al., 2022; Azócar de la Cruz et al., 2022; Jaque Castillo et al., 2021). 

Uno de los hallazgos metodológicos destacados del estudio fue la variabilidad en la importancia 

de la distancia a líneas eléctricas. Aunque en la mayoría de los escenarios su relevancia fue baja 

o nula, en ciertos contextos específicos como el clima mediterráneo de lluvia invernal con 

influencia costera, así como en verano y otoño, esta variable presentó una mayor importancia 

relativa. Esto podría estar asociado a la ausencia de datos sobre líneas de baja tensión, lo que 

limita la capacidad del modelo para representar adecuadamente su influencia en la ignición. Una 

base de datos más completa permitiría evaluar con mayor precisión su impacto y abriría la 

posibilidad de futuras investigaciones centradas en el rol de la infraestructura eléctrica en 

contextos locales (Sayarshad, 2023), considerando que su relevancia en la generación de 

incendios ha sido documentada, especialmente en zonas rurales y de alta pendiente donde la 
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escasa mantención del tendido favorece el contacto con vegetación, lo que eventualmente podría 

generar igniciones accidentales (Miller et al., 2017; Sayarshad, 2023). 

El análisis de correlación reveló relaciones significativas entre algunas variables, sugiriendo la 

posible presencia de colinealidad en el modelo. En particular, la alta correlación negativa entre 

temperatura y humedad relativa (-0.83) indica que estas variables pueden estar capturando 

información redundante, lo que explica por qué, en ciertos escenarios, una de ellas mostró menor 

importancia relativa. Este efecto es común en modelos de aprendizaje automático como Random 

Forest, donde la elección de variables importantes puede verse afectada por la relación entre los 

predictores (Huynh-Thu et al., 2012; Musolf et al., 2022). 

Los resultados obtenidos tienen implicaciones directas en la prevención de incendios forestales. 

La identificación de factores específicos en distintas zonas permite diseñar estrategias de 

mitigación más efectivas, adaptadas a las condiciones locales (Modugno et al., 2016; Navarro-

Carrión et al., 2021). La variabilidad estacional en la influencia de las variables indica que las 

medidas de prevención deben considerar estrategias diferenciadas para cada época del año, con 

un enfoque flexible que optimice la gestión del riesgo. Si bien las condiciones meteorológicas son 

determinantes, su análisis aislado no es suficiente. La incorporación de variables espaciales 

complementarias permite construir modelos más robustos y avanzar hacia una planificación 

territorial más informada, considerando la interacción entre clima, topografía, uso del suelo y 

presencia de infraestructura (Guerrero et al., 2022; García-Valdecasas Ojeda et al., 2024). 

A pesar de la solidez del modelo, existen ciertas limitaciones. La ausencia de algunas variables 

relevantes debido a restricciones en la disponibilidad de datos podría haber afectado la 

identificación de ciertos factores clave en la ignición de incendios. Variables como la cantidad y 

el tipo específico de combustible, así como distintos índices, como el Índice de Vegetación de 

Diferencia Normalizada (NDVI) y el Código de Humedad de Combustible Fino (FFMC), podrían 

mejorar la precisión del modelo en futuras investigaciones (Mhawej et al., 2015; Zacharakis & 

Tsihrintzis, 2023). Además, explorar enfoques complementarios, como distintos modelos de 

ocurrencia, análisis de modelos causales y simulaciones espaciales, permitiría una evaluación 

más profunda de las interacciones entre las variables identificadas y los procesos de ignición 

(Oliveira et al., 2021; Zacharakis & Tsihrintzis, 2023). Por último, es importante considerar que 

este estudio se centró únicamente en la ignición de incendios y no en su evolución posterior. 

Incorporar el análisis del tamaño del incendio o realizar estudios específicos con megaincendios 

podría revelar diferencias en los factores que influyen en la propagación y severidad de los 
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eventos, lo que ampliaría la aplicabilidad de los hallazgos en la gestión del riesgo de incendios 

(Hodges & Lattimer, 2019; Singh et al., 2024). 

8. Conclusiones 

El análisis realizado permitió determinar que la relación entre los distintos factores espaciales en 

la ignición de incendios forestales en Chile varía según el contexto geográfico, climático y 

estacional. La evaluación del factor 30-30-30 evidenció su limitada aplicabilidad en la zona 

centro-sur, ya que su cumplimiento simultáneo fue nulo en la muestra analizada. No obstante, al 

ajustar los umbrales según macrounidad geomorfológica, tipo de clima y estación del año, se 

observó un incremento en su aplicabilidad, aunque sin alcanzar valores suficientemente 

representativos. Estos hallazgos demuestran que la implementación de umbrales fijos no es 

adecuada en territorios con alta heterogeneidad ambiental. Además, se identificaron rangos 

específicos de temperatura, humedad relativa y viento donde la ignición es más probable, lo que 

aporta criterios más precisos para fortalecer la prevención de incendios. 

Por otro lado, el modelo Random Forest permitió identificar que la ignición de incendios no 

responde a una única variable dominante, sino a una interacción compleja de factores espaciales. 

La temperatura y la humedad relativa fueron determinantes en diversos contextos, mientras que 

variables como la elevación, la pendiente, la distancia a cuerpos de agua, a caminos o a 

infraestructura urbana adquirieron mayor relevancia dependiendo de la macrounidad, el clima y 

la estación analizada. Esta variabilidad en la importancia relativa de las variables reafirma la 

necesidad de un enfoque local y contextualizado para la modelización del riesgo, que reconozca 

las particularidades del territorio y su dinámica ecológica. 

Desde una perspectiva aplicada, estos resultados pueden contribuir al desarrollo de estrategias 

de prevención más efectivas, permitiendo una planificación territorial más precisa y la 

optimización de recursos en áreas de mayor susceptibilidad. La formulación de un factor ajustado 

representa un avance en la prevención de incendios forestales, ya que considera la variabilidad 

climática y geográfica en la determinación de umbrales de peligro. Sin embargo, los hallazgos 

también indican que las condiciones meteorológicas por sí solas no son suficientes para 

caracterizar el riesgo de ignición, lo que subraya la necesidad de incorporar factores adicionales, 

como la distribución de combustibles y la actividad humana, en modelos futuros. 

Las limitaciones del estudio incluyen la falta de datos detallados sobre algunas variables claves, 

como el tipo y cantidad de combustible disponible, así como diferencias en la precisión de las 

mediciones meteorológicas según la red de estaciones utilizadas. Asimismo, si bien la variable 
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distancia a líneas eléctricas mostró una importancia media en algunos contextos, su evaluación 

estuvo limitada por la ausencia de información sobre líneas de baja tensión, lo que plantea una 

oportunidad para profundizar este análisis en estudios futuros. Estos aspectos pueden haber 

influido en los resultados y representan oportunidades de mejora metodológica para 

investigaciones posteriores. 

A partir de estos hallazgos, se recomienda que futuras investigaciones integren modelos que 

consideren de manera conjunta factores espaciales, tales como variables meteorológicas, 

antrópicas, físicas y relacionadas con el combustible, con el fin de mejorar la capacidad predictiva 

de la ignición de incendios forestales. Además, la incorporación de enfoques basados en datos 

espaciales de alta resolución y técnicas avanzadas de aprendizaje automático podría optimizar 

la identificación de zonas críticas y fortalecer los sistemas de alerta temprana. En este sentido, 

el presente estudio constituye un aporte significativo a la gestión del riesgo de incendios 

forestales en Chile, al proporcionar una base metodológica para la reformulación de criterios de 

alerta y la toma de decisiones informadas en la prevención y mitigación de estos eventos. 

No obstante, es importante reconocer que la ignición de incendios forestales es un fenómeno 

altamente dinámico, fuertemente influenciado por el comportamiento humano. Por más 

sofisticados que sean los modelos predictivos, su efectividad dependerá siempre de la existencia 

de una cultura de prevención sólida, basada en la educación ambiental, la responsabilidad 

individual y la acción colectiva. Este estudio representa un avance técnico y metodológico 

importante, pero constituye solo una parte de una solución mucho más amplia y compleja. 

Prevenir incendios no solo implica comprender las condiciones que los favorecen, sino también 

transformar las prácticas sociales que los originan. En esa línea, el conocimiento generado aquí 

debe articularse con políticas públicas, campañas educativas y cambios estructurales que 

promuevan una convivencia armónica con el entorno, reconociendo que la gestión del fuego es, 

en última instancia, una tarea colectiva. 
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9. Contribución a lo ODS 

9.1 Objetivo 13. Adoptar medidas urgentes para combatir el cambio climático y sus 

efectos 

El presente informe contribuye a los objetivos establecidos, específicamente focalizándose en la 

consecución de la Meta 13.1, que consiste en "Fortalecer la resiliencia y la capacidad de 

adaptación a los riesgos relacionados con el clima y los desastres naturales en todos los países". 

Asimismo, se alinea con la Meta 13.3, la cual busca "Mejorar la educación, la sensibilización y la 

capacidad humana e institucional respecto de la mitigación del cambio climático, la adaptación a 

él, la reducción de sus efectos y la alerta temprana". 

Este aporte se focaliza en la prevención de riesgos, específicamente abordando los incendios 

forestales, los cuales conllevan a significativas emisiones de gases de efecto invernadero. 

Además, se dirige hacia la optimización de las alertas tempranas en el contexto nacional, con el 

propósito de fortalecer la capacidad de respuesta y reducir los impactos derivados de eventos 

catastróficos en Chile. 

9.2 Objetivo 15. Gestionar sosteniblemente los bosques, luchar contra la 

desertificación, detener e invertir la degradación de las tierras, detener la 

pérdida de biodiversidad 

Asimismo, este estudio contribuye a la consecución de la Meta 15.4, que establece la necesidad 

de preservar los ecosistemas montañosos y su diversidad biológica para mejorar su capacidad 

de proporcionar beneficios esenciales para el desarrollo sostenible para el año 2030. La 

investigación se enfoca en la prevención de incendios forestales, fenómeno que incide de manera 

adversa en estos ecosistemas, con el propósito de salvaguardar su integridad y los servicios 

ambientales que proporcionan. 
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11. Anexos 

11.1 Resultados de pruebas estadísticas 

La Tabla N°11 presenta los resultados de las pruebas de Shapiro-Wilk y Levene de las variables 

meteorológicas, evidenciando que el viento no sigue una distribución normal, pero posee 

varianza homogénea. En contraste, la humedad relativa y la temperatura no presentan 

distribuciones normales y sus varianzas no son homogéneas. Estos resultados indican que, en 

general, los datos no cumplen con los supuestos de normalidad y homogeneidad de varianza. 

En consecuencia, se considera apropiado el uso de la prueba de Kruskal-Wallis para el análisis. 

Tabla 11.  

Resultados test estadísticos EDA 

Variable 

Shapiro-Wilk Test Levene Test 

p-value Conclusión p-value Conclusión 

Viento 5.988e-14 No normal 0.1162 Homogénea 

Humedad 
Relativa 

5.583e-05 No normal 9.632e-10 
No 

homogénea 

Temperatura 5.235e-08 No normal 2.33e-12 
No 

homogénea 

Fuente: Monter-Pozos & González-Estrada, 2023, Joseph et al., 2009. 

 

Los resultados del test de Kruskal-Wallis se presentan en la Tabla N°12, donde el análisis se 

realizó de manera estratificada por macro-unidad geomorfológica, zona climática y 

estacionalidad. Los resultados evidenciaron diferencias significativas en la velocidad del viento, 

la humedad relativa y la temperatura en todos los niveles de estratificación. Por lo tanto, la 

continuidad del análisis de forma estratificada estuvo justificada para considerar estas diferencias 

en la interpretación de los datos. 
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Tabla 12.  

Kruskal Wallis Test estratificado por macrounidad geomorfológica, tipo de clima y 
estacionalidad 

Estrato 

Macrounidad 
geomorfológica 

Zona climática Estación 

p-value Resultado 
p-

value 
Resultado p-value Resultado 

Viento 
<2.2e-

16 
Significativo 

7.8e-
11 

Significativo 8.4e-05 Significativo 

Humedad 
Relativa 

<2.2e-
16 

Significativo 
< 

2.2e-
16 

Significativo 0.00049 Significativo 

Temperatura 
<2.2e-

16 
Significativo 

< 
2.2e-

16 
Significativo 1.46e-13 Significativo 

Fuente: Monter-Pozos & González-Estrada, 2023, Joseph et al., 2009. 

 

Los resultados del test post hoc de Mann-Whitney U se presentan en la Tabla N°13, donde se 

identificaron las comparaciones con y sin diferencias significativas dentro de las distintas 

estratificaciones. En general, la mayoría de las comparaciones mostraron diferencias 

significativas, excepto en el caso de la temperatura, donde las parejas Primavera vs. Otoño y 

Verano vs. Otoño no presentaron diferencias significativas. De manera similar, en los datos de 

viento, la comparación Verano vs. Primavera tampoco mostró diferencias significativas. No 

obstante, estas excepciones no fueron suficientes para limitar el avance del análisis, por lo que 

se mantuvo el enfoque estratificado. 
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Tabla 13.  

Post hoc de Mann-Whitney U Test 

Pares/Variable 
Temperatura 
¿Diferencia 

Significativa? 

Humedad Relativa 

¿Diferencia 
Significativa? 

Viento 

¿Diferencia 
Significativa? 

PLVC vs CC 
5.8e-10 

Si 

< 2e-16 

Si 

1.1e-10 

Si 

PLVC vs DI 
< 2e-16 

Si 

1.1e-11 

Si 

< 2e-16 

Si 

CC vs DI 
8.3e-08 

Si 

1.5e-08 

Si 

0.00021 

Si 

MLI vs MLIIC 
< 2e-16 

Si 

< 2e-16 

Si 

7.8e-11 

Si 

Primavera vs 
Otoño 

0.34 

No 

0.67678 

Si 

0.00078 

Si 

Verano vs Otoño 
8.30E-11 

No 

0.00061 

Si 

0.0004 

Si 

Verano vs 
Primavera 

3.90E-07 

Si 

0.07613 

Si 

0.26487 

No 

Nota: Planicie Litoral de Viento y Clima (PLVC), Cordillera de la Costa (CC), Depresión Intermedia (DI), 

Clima Mediterráneo de Lluvia Invernal (MLI), Clima Mediterráneo de Lluvia Invernal e Influencia Costera 

(MLIIC). Fuente: Okoye & Hosseini, 2024. 

 

La Tabla N°14 muestra los valores de p-value obtenidos en la prueba de Shapiro-Wilk para cada 

variable espacial. En todos los casos, los valores son menores a 0.05, lo que indica que ninguna 

variable sigue una distribución normal. Estos resultados sugieren la necesidad de utilizar 

métodos estadísticos no paramétricos para el análisis posterior. 
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Tabla 14.  

Test de Shapiro-Wilk para comprobar normalidad 

Variable p-value Normalidad 

Temperatura 5.23E-08 

No 

Humedad relativa 5.58E-05 

Velocidad del viento 5.99E-14 

Distancia a cuerpos de agua 6.09E-27 

Distancia a áreas urbanas 1.78E-23 

Elevación 2.12E-17 

Pendiente 1.60E-31 

Orientación 1.30E-14 

Uso del suelo 2.00E-36 

Distancia a tendido eléctrico 7.26E-27 

Distancia a caminos 1.57E-30 

Fuente: Monter-Pozos & González-Estrada, 2023. 

 

La Tabla N°15 presenta los resultados de la prueba de Levene para evaluar la homogeneidad de 

varianzas entre los grupos. Se observa que la mayoría de las variables presentan p-values 

menores a 0.05, lo que indica que no cumplen con el supuesto de homogeneidad de varianzas. 

Sin embargo, las variables velocidad del viento, distancia a tendido eléctrico y distancia a 

caminos presentan p-values mayores a 0.05, lo que sugiere que sus varianzas son homogéneas 

entre los grupos analizados. Estos resultados indican que, para la mayoría de las variables, es 

recomendable utilizar pruebas estadísticas que no asuman homogeneidad de varianzas. 
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Tabla 15.  

Test de Levene para comprobar homogeneidad de varianzas 

Variable F-value p-value 
Varianzas 

homogéneas 

Temperatura 27.697 2.33E-12 

No 

Humedad relativa 21.305 9.63E-10 

Velocidad del viento 2.1582 0.1162 Si 

Distancia a cuerpos 
de agua 

59.768 2.20E-16 

No 

Distancia a áreas 
urbanas 

17.359 4.16E-08 

Elevación 19.359 6.14E-09 

Pendiente 35.21 2.19E-15 

Orientación 7.3968 0.0006558 

Uso del suelo 7.2431 0.0007627 

Distancia a tendido 
eléctrico 

0.8686 0.4199 

Si 

Distancia a caminos 0.264 0.7681 

Fuente: Joseph et al., 2009. 

 


