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RESUMEN. En Ecuador, alrededor de 11688,88 hectáreas de cobertura vegetal se perdieron en el 2023 producto 
de los 1495 incendios de cobertura vegetal (ICV) registrados. Por ello, la presente investigación tuvo como 
objetivo determinar áreas susceptibles a ICV para el cantón Cotacachi en Ecuador y en sus dos zonas diferenciadas. 
Para evaluar la susceptibilidad a ICV en un entorno SIG se aplicaron los métodos multicriterio de Proceso de 
Análisis Jerárquico (AHP) y Radio Frecuencia (RF). Para ello, se establecieron 11 factores clasificados en 
topográficos (altitud, pendiente del terreno, orientación del terreno), climáticos (precipitación, temperatura, 
evapotranspiración potencial, déficit hídrico y velocidad del viento) y antrópicos (cobertura de suelo, cercanía a 
carreteras y cercanía a espacios agrícolas). Después, se obtuvieron los modelos espacialmente explícitos y los 
resultados fueron validados con la curva ROC y el área bajo la curva (AUC). Los resultados muestran que alrededor 
del 47% del territorio presenta peligro extremo a los ICV según el método multicriterio AHP y un 53% del cantón 
según el método RF, presentando una mayor concentración en la zona subtropical que en la zona andina. Los 
valores del rendimiento muestran que, después de comparar los modelos con información de focos de calor del 
sistema FIRMS-NASA del periodo 2000-2020, se obtuvo un AUC: 0,824 para el modelo AHP y un valor AUC: 
0,902 para el modelo RF. Mientras que, al compararlo con los incendios históricos del periodo 2018-2020, se 
obtuvo un AUC: 0,748 para el modelo AHP y un valor AUC: 0,755 para el modelo RF. Finalmente, se concluye 
que los modelos multicriterio AHP y RF presentaron resultados y rendimientos similares con mínimas diferencias. 

 

Susceptibility to vegetation cover fires: an evaluation using multi-criteria and radio 
frequency methods (Cotacachi Cantón, Ecuador) 
ABSTRACT. In Ecuador, around 11688.88 hectares of vegetation cover were lost in 2023 due to 1495 registered 
vegetation cover fires (ICV). Therefore, this research aimed to determine areas susceptible to ICV for the 
Cotacachi cantón in Ecuador and its two differentiated zones. To evaluate the susceptibility to ICV in a GIS 
environment, the multi-criteria methods of Analytic Hierarchy Process (AHP) and Radio Frequency (RF) were 
applied. For this purpose, 11 factors were established classified into topographic (altitude, slope, terrain 
orientation), climatic (precipitation, temperature, potential evapotranspiration, water deficit and wind speed) and 
anthropic (land cover, proximity to roads and proximity to agricultural areas). Afterwards, spatially explicit models 
were obtained, and the results were validated with the ROC curve and the area under the curve (AUC). The results 
show that around 47% of the territory is at extreme risk of ICV according to the AHP multi-criteria method and 
53% of the canton according to the RF method, with a higher concentration in the subtropical zone than in the 
Andean zone. The performance values show that after comparing the models with heat spot information from the 
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FIRMS-NASA system for the period 2000-2020, an AUC of 0.824 was obtained for the AHP model and an AUC 
value of 0.902 for the RF model. While, when compared with historical fires from the period 2018-2020, an AUC 
of 0.748 was obtained for the AHP model and an AUC value of 0.755 for the RF model. Finally, it is concluded 
that the AHP and RF multi-criteria models presented similar results and performances with minimal differences. 
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1. Introducción 

Los ecosistemas son dinámicos y vulnerables a perturbaciones como los incendios, los cuales, a 
través del tiempo han configurado su estructura, composición y distribución geográfica (del Campo Parra-
Lara y Bernal-Toro, 2010; Martelo-Jiménez y Vargas Ríos, 2022). Los incendios forestales se consideran 
como una de las principales perturbaciones debido a la capacidad de propagarse sin control, consumir todo 
el material vegetal y cambiar las propiedades del suelo (Cheng et al., 2023). Si bien es cierto que el efecto 
directo se centra en la pérdida de la cobertura vegetal por donde se propagó el fuego (Tyukavina et al., 
2022), existen otros efectos adicionales como cambios en la flora y fauna, alteraciones edáficas, hídricas 
y paisajísticas (Bargali et al., 2022; Cheng et al., 2023; Doerr y Shakesby, 2006; He et al., 2002). Autores 
como del Campo Parra-Lara y Bernal-Toro (2010) definen a estos eventos como incendios de cobertura 
vegetal (ICV), debido a que el bosque forma parte de un conjunto heterogéneo de coberturas vegetales y 
no representa ninguna barrera que impida la propagación del fuego hacia otras coberturas.  

Para identificar la susceptibilidad a incendios de cobertura vegetal (ICV) actualmente se 
integran los Sistemas de Información Geográfica (SIG) dentro de varios enfoques metodológicos: 
regresión logística (Rodrigues et al., 2018), análisis multicriterio (Eugenio et al., 2016), redes neurales 
(Naderpour et al., 2021), radio frecuencia (De Santana et al., 2021; Hong et al., 2017; Jaafari y Mafi 
Gholami, 2017) e incluso el uso del machine learning (Reyes-Bueno y Loján-Córdova, 2022).  

Los ICV se originan y propagan debido a factores ambientales y antrópicos (del Campo Parra-
Lara y Bernal-Toro, 2010). Entre los factores ambientales destacan los topográficos como la pendiente 
o la altitud y los meteorológicos como la temperatura o la precipitación (Abedi Gheshlaghi, 2019; 
Eugenio et al., 2016). En cambio, los factores antrópicos son producto de las costumbres o de la cercanía 
a actividades humanas (Tebbutt et al., 2021; Vélez Muñoz, 2000). En Sudamérica, gracias a estudios 
realizados en países como Colombia, Brasil y Ecuador, se ha identificado que los factores con un papel 
crucial en la generación de incendios son de tipo meteorológico como la temperatura, la precipitación y 
la humedad. Factores como la cobertura y uso de suelo (CUS), la proximidad a carreteras, la orientación 
del terreno y la pendiente del terreno tienen un rol condicionante (De Santana et al., 2021; Martelo-
Jimenez y Vargas Ríos, 2022; Pazmiño, 2019). 

Considerando que los incendios forestales causaron la pérdida de 6566,66 hectáreas de cobertura 
vegetal en Ecuador debido a 1.249 incidentes registrados en 2022, las investigaciones actuales son 
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realmente insuficientes (Servicio Nacional de Gestión de Riesgos y Emergencias, 2022). Imbabura se 
encuentra entre las cinco provincias con mayor número de incendios en 2022 (Servicio Nacional de 
Gestión de Riesgos y Emergencias, 2022), y dentro de ella el cantón Cotacachi ha experimentado una 
importante exposición a los incendios forestales. No obstante, pese a estos antecedentes, aún no existen 
estudios previos sobre la susceptibilidad de este tipo de incendios en este cantón ecuatoriano.  

Por ese motivo, el objetivo principal de este estudio fue desarrollar modelos espacialmente 
explícitos para zonificar la susceptibilidad a ICV en el cantón Cotacachi, que empleen dos enfoques 
metodológicos y combinen factores topográficos, climáticos y sociales en un entorno SIG. De este 
modo, se aplicaron y compararon dos métodos: el multicriterio para clasificar las diferentes categorías 
y la radiofrecuencia basada en la frecuencia de datos con la finalidad de modelar la susceptibilidad a 
incendios. Los objetivos específicos fueron a) evaluar el rendimiento de los modelos al compararlos con 
ICV históricos registrados y con los focos de calor o anomalías térmicas detectadas por satélites y 
procesadas por el sistema NASA FIRMS, y b) comparar el peligro de incendios entre las zonas 
ecológicas diferenciadas en el cantón por condiciones climáticas y topográficas. 

 

2. Área de estudio 

El cantón Cotacachi se ubica entre las coordenadas 0°18′0″ N, 78°16′0″ W y se localiza en la 
provincia Imbabura al norte de Ecuador (Fig. 1). Es el cantón más extenso de la provincia y el sexto con 
mayor extensión de la región interandina con una superficie de 1815,09 km2. La geomorfología del 
cantón se caracteriza por la presencia de una zona interandina y de estribaciones de la Cordillera Oriental 
que se caracterizan por la presencia de relieves volcánicos, montañas, colinas, zonas deprimidas y valles 
(Gobierno Autónomo Descentralizado de Cotacachi, 2015). En el cantón existe un desnivel de 4439 
metros. En la parte alta se encuentra el volcán Cotacachi a una altitud de 4939 m.s.n.m. y en la parte 
baja desde los 500 m s.n.m. están los valles subtropicales.  

 
Figura 1. Ubicación del área de estudio. Cantón Cotacachi, Imbabura – Ecuador. Sistema de referencia de 

coordenadas WGS 1984 UTM, Zona 17 Sur. 

 

El clima del cantón presenta una precipitación media anual de 1450 mm y una temperatura 
media de 16,4 °C. Sin embargo, debido a las condiciones topográficas y climáticas se diferencian dos 
zonas: la andina y la subtropical (Gobierno Autónomo Descentralizado de Cotacachi, 2015). El 
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promedio de temperatura en la zona andina oscila entre los 14-22 °C y la precipitación entre 500-1000, 
mientras que la zona subtropical oscila entre los 16-32ºC y la precipitación entre 1200-3000 mm/año.  

De acuerdo con la información del último Censo de Población y Vivienda realizado en Ecuador 
en el año 2022 y publicado por el Instituto Nacional de Estadísticas y Censos (2023), en el cantón 
conviven 53001 habitantes, de los cuales el 80% vive en el sector rural. La población rural se asienta en 
pequeños núcleos no consolidados alrededor de cultivos, pastos, vegetación arbustiva, bosques y hasta 
cerca de los páramos. Un páramo es un tipo de ecosistema andino con un clima típico tropical de alta 
montaña, cuya temperatura media ronda los 7 °C y su precipitación fluctúa entre 700 y 3000 mm/año 
con bajas intensidades de lluvia (Buytaert et al., 2006). Este ecosistema en el cantón ocupa una 
superficie alrededor del 12% (Gobierno Autónomo Descentralizado de Cotacachi, 2015).  

 

3. Metodología  

3.1. Selección de Variables y Obtención de Datos 

El registro histórico obtenido desde la plataforma del Instituto de Investigaciones Espaciales de 
Brasil (INPE) evidenció que para el periodo 2000-2020 se produjeron de 890 focos de calor y anomalías 
térmicas en el cantón Cotacachi, donde el 50,8% ocurrió en bosques nativos, 25,06% en el páramo, 
11,21% en matorral, 5,03% en vegetación herbácea y el 7,67% restante en los cultivos. Esta información, 
junto con los datos de las condiciones particulares del cantón y la revisión de literatura, permitió 
identificar los factores que causan y condicionan los ICV. De este modo se clasificaron a los factores 
ICV en tres tipos: climáticos, topográficos y antrópicos. Los factores climáticos considerados fueron 
precipitación, temperatura, déficit hídrico, evapotranspiración potencial (ETP) y velocidad del viento 
(Eugenio et al., 2016; Kane et al., 2015; Pazmiño, 2019). Los factores topográficos seleccionados fueron 
altitud, pendiente y orientación del terreno, y los factores antrópicos fueron evaluados a través de la 
cobertura y uso de suelo (CUS), la cercanía a vías de comunicación y la cercanía a espacios agrícolas 
(Sivrikaya y Küçük, 2022). En la Tabla 1 se presenta información sobre cada uno de estos factores e 
incluye su descripción y la fuente de datos, mientras que en la Figura 2 se muestran las características 
geoespaciales de cada una de estas variables. 

Tabla 1. Factores utilizados en la generación de modelos de susceptibilidad a ICV 

Tipo Factor Descripción Fuente 

T
op

o
gr

áf
i  Altitud Información de SRTM DEM 

con 30 m de resolución 
espacial. 

https://opentopography.org/ Pendiente del terreno 
Orientación del terreno 

C
lim

át
ic

os
 

Precipitación 
Datos de precipitación 

INAMHI periodo 
(1986-2015). 

http://www.inamhi.gob.ec 

Temperatura Datos de temperatura INAMHI 
periodo (1986-2015) http://www.inamhi.gob.ec 

Evapotranspiración 
potencial 

Información derivada de la 
temperatura  

Déficit Hídrico Información derivada de la 
precipitación y temperatura  

Velocidad del viento Datos de velocidad del viento 
INAMHI periodo (1990-2020). http://www.inamhi.gob.ec 

A
nt

ró
pi

co
s Cobertura y uso del 

suelo 

GeoTIFF Sentinel-2 Land Use-
Land Cover (10 m de 

resolución). 
https://livingatlas.arcgis.com/landcover/ 

Proximidad a vías de 
comunicación 

Información de vías a escala 
1:50.000. https://www.geoportaligm.gob.ec 

Proximidad a espacios 
agrícolas 

GeoTIFF Sentinel-2 Land Use-
Land Cover. https://livingatlas.arcgis.com/landcover/ 

https://opentopography.org/
http://www.inamhi.gob.ec/
http://www.inamhi.gob.ec/
http://www.inamhi.gob.ec/
https://livingatlas.arcgis.com/landcover/
https://www.geoportaligm.gob.ec/
https://livingatlas.arcgis.com/landcover/
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Figura 2. Factores de la susceptibilidad a ICV: (a) Altitud; (b) Pendiente del terreno; (c) Orientación del 
terreno; (d) Uso y cobertura del suelo; (e) Precipitación media anual; (f) Temperatura media anual; (g) 

Evapotranspiración potencial; (h) Déficit hídrico; (i) Velocidad del viento; (j) Vías de comunicación; y (k) 
Cercanía a espacios agrícolas. 
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3.1.1. Factores topográficos 

Altitud. Al aumentar la altitud disminuye el riesgo de incendio a las coberturas vegetales 
(Eugenio et al., 2016). En el territorio este factor se encuentra relacionado directamente con la presencia 
de la cordillera de los Andes que constituye una barrera topográfica que divide y aísla las masas de aire 
provenientes de la cordillera y genera precipitaciones de origen orográfico (Garreaud et al., 2009). Para 
el modelo AHP se determinaron cinco intervalos utilizando la «regla práctica del intervalo». En este 
método se establecen cinco rangos mediante la suma y resta de la desviación estándar al valor promedio. 
El nivel de susceptibilidad se estableció mediante una relación inversamente proporcional entre altitud 
y susceptibilidad de incendio. Para el modelo RF, en cambio, el tipo de susceptibilidad se obtiene 
después de ejecutar un análisis estadístico bivariante mediante la comparación del registro histórico de 
los focos de calor FIRMS y las cinco clases de altitud del terreno obtenidas.  

Pendiente del terreno. El fuego se expande más rápido cuando se incrementa la pendiente de 
terreno (Bonora et al., 2013). Este factor se calculó en el software ArcGIS 10.8 a partir del modelo 
digital de elevación SRTM-DEM. Para el modelo AHP, las pendientes se clasificaron en cinco rangos, 
por su grado de susceptibilidad, donde: <5% susceptibilidad muy baja, 5-12% susceptibilidad baja, 12-
25% susceptibilidad moderada, 25-45% susceptibilidad alta y >45% susceptibilidad muy alta. Para el 
modelo FR se utilizaron los mismos rangos de la pendiente, pero su nivel de susceptibilidad fue 
determinado utilizando el mismo proceso que fue empleado para la altitud.  

Orientación del terreno. La orientación del terreno contribuye a la susceptibilidad de un terreno 
a ICV y a su propagación (Maingi y Henry, 2007). Por ejemplo, a diferencia de las laderas orientadas al 
oeste, las orientadas al este pueden recibir menos lluvia durante la estación lluviosa en algunas zonas 
ecuatoriales debido a los patrones de viento y precipitaciones. El resultado es que la vegetación es más 
propensa a ICV en las laderas orientales (Abedi Gheshlaghi, 2019). La orientación del terreno se 
determinó usando el SRTM-DEM en el software ArcGIS 10.8, obteniendo ocho clases de orientaciones 
que para el modelo AHP se clasificaron en cinco rangos, por su grado de susceptibilidad. De este modo, 
la orientación plana fue considerada con susceptibilidad muy baja, la orientación oeste fue considerada 
con susceptibilidad baja, las orientaciones sur y suroeste fueron definidas con susceptibilidad moderada, 
las orientaciones norte, sureste, noreste, fueron consideradas con susceptibilidad alta y para la 
orientación este se estableció una susceptibilidad muy alta. Para el modelo RF se usaron las ocho clases 
de orientaciones, pero su nivel de susceptibilidad se determinó usando el mismo proceso que fue 
empleado para la altitud.  

 

3.1.2. Factores climáticos 

Precipitación media anual. Este factor influye directamente en la ocurrencia de incendios, ya 
que el riesgo extremo se produce en zonas con escasas precipitaciones (Morante-Carballo et al., 2022; 
Pazmiño, 2019). El mapa de precipitación se elaboró utilizando información de 11 estaciones 
meteorológicas para el periodo 1986-2015 proveniente del Instituto Nacional de Meteorología e 
Hidrología del Ecuador (INAMHI). La interpolación se realizó en el software ArcGIS 10.8 empleando 
el método IDW (Inverse Distance Weight). Este método estima valores de las celdas al calcular de 
manera efectiva los promedios de los valores de puntos de datos vecinos de cada celda (Johnston et al., 
2001). Finalmente, se establecieron cinco intervalos utilizando la «regla práctica del intervalo». El nivel 
de susceptibilidad para el modelo AHP se estableció con una relación inversamente proporcional entre 
susceptibilidad de incendio y precipitación. Para el modelo RF se ejecutó el estadístico bivariante entre 
las clases definidas y el registro histórico de los focos de calor FIRMS.  

Temperatura media anual. A medida que se incrementa la temperatura aumenta la probabilidad 
de ocurrencia de un incendio en coberturas vegetales (Sivrikaya y Küçük, 2022). Esta variable se obtuvo 
después de aplicar el método IDW de interpolación, con los datos temperatura media mensual de 1985-
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2013 de 13 estaciones meteorológicas del INAMHI. Para ello, se utilizaron las ecuaciones (1) y (2) 
propuestas por (Fries et al., 2009).  

𝑇𝑇𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 = 𝑇𝑇𝑚𝑚𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 + (𝑟𝑟(𝑍𝑍𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 − 𝑍𝑍𝐷𝐷𝑚𝑚𝐷𝐷𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒ó𝑚𝑚)) (1) 

Donde TDet es la temperatura determinada, Tmensual es el valor de la temperatura mensual de la estación, 
r es el valor de (nx) de la ecuación de la recta, Zdet altitud referencial, Zestación altitud de la estación.  

Treal = TDet + (r�ZDEM − ZDet�) (2) 

Donde TDet corresponde a la temperatura determinada, r valor de nx de la ecuación, ZDEM (X, Y) es el 
DEM del área de estudio, ZDet valor de altitud referencial.  

Finalmente, se establecieron cinco intervalos utilizando la regla práctica del intervalo. El nivel 
de susceptibilidad para el modelo AHP se estableció con una relación directamente proporcional entre 
susceptibilidad de incendio y temperatura. Por otra parte, para el modelo RF se realizó el mismo proceso 
utilizado en la precipitación.  

Evapotranspiración potencial. Un aumento de la temperatura provoca una mayor 
evapotranspiración, lo que se traduce en una menor humedad del suelo y una mayor vulnerabilidad de 
la cubierta terrestre a la ignición (Zhao et al., 2021). Se calculó la evapotranspiración potencial (ETP) 
con las ecuaciones 3, 4, 5 y 6 las cuales provienen del método de Thornthwaite (1948). Finalmente, se 
establecieron cinco intervalos utilizando la regla práctica del intervalo. El nivel de susceptibilidad para 
el modelo AHP se determinó aplicando una relación directamente proporcional entre susceptibilidad de 
incendio y la ETP. Para el modelo RF se realizó el mismo proceso utilizado en la precipitación.  

𝐸𝐸𝑇𝑇𝐸𝐸𝑇𝑇ℎ𝑜𝑜 = 𝑒𝑒 ∗ 𝐿𝐿 (3) 

Donde e es la evapotranspiración mensual no ajustada y L es el factor de corrección mensual establecido 
según la latitud. 

𝑒𝑒 = 16 ∗ (10 ∗ 𝑡𝑡𝑡𝑡/𝐼𝐼)𝑚𝑚  (4) 

Donde tm es la temperatura media, I es el índice anual de calor y a es la variable establecida. 

𝑎𝑎 = 0,000000675 ∗  𝐼𝐼3 − 0,0000771 ∗ 𝐼𝐼2 + 0,01792 ∗ 𝐼𝐼 + 0,49239  (5) 

𝐼𝐼𝐼𝐼 = �𝐷𝐷𝑚𝑚
5
�
1.514

  (6) 

Donde Ij es Índice de calor mensual y tm es temperatura mensual en °C. 

Déficit hídrico. El déficit hídrico se puede utilizar como una variable más precisa para reflejar 
el impacto de la precipitación acumulada en el contenido de agua de la vegetación, y su relación con el 
nivel de su combustibilidad necesaria para iniciar los procesos de ignición y combustión (Eugenio et al., 
2016; Kane et al., 2015). El déficit hídrico se calculó con la ecuación (7), propuesta por Thorhnwaite y 
Matter (1955) para calcular el balance hídrico. Como resultado, los valores negativos se consideran 
déficit y los positivos como excedente. Finalmente, se establecieron cinco intervalos utilizando la regla 
práctica del intervalo. El nivel de susceptibilidad para el modelo AHP se determinó aplicando la relación 
directamente proporcional entre susceptibilidad de incendio y el déficit hídrico. Para el modelo RF se 
realizó el mismo proceso utilizado en la precipitación.  

𝐷𝐷𝐷𝐷 = 𝐸𝐸 − 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑇𝑇  (7) 

Donde DH, es el déficit hídrico, P es igual a precipitación y PET hace referencia a la evapotranspiración 
potencial. 

Velocidad del viento. La velocidad del viento influye en la intensidad de un incendio forestal al 
reducir el contenido de humedad de la vegetación y suministrar oxígeno para la combustión (Bradstock 
et al., 2012). Además, el viento desempeña un papel crucial en el control de la propagación del fuego, 
influido por la orientación y la pendiente (Pazmiño, 2019). Esta variable se obtuvo después de interpolar, 
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con el método IDW, un conjunto de datos de 18 estaciones meteorológicas del INAMHI para el periodo 
1990-2020. Finalmente, se establecieron cinco intervalos utilizando la regla práctica del intervalo. El 
nivel de susceptibilidad para el modelo AHP se determinó aplicando una relación directamente 
proporcional entre susceptibilidad de incendio y la velocidad del viento. Para el modelo RF se realizó 
el mismo proceso utilizado en la precipitación.  

 

3.1.3. Factores Antrópicos 

Cobertura y uso del suelo. Las características particulares de cada cobertura vegetal definen la 
adaptabilidad de los ecosistemas para responder al fuego, al poder inhibirlo o propagarlo (Martelo-
Jimenez y Vargas Ríos, 2022). Se utilizó la información de cobertura y uso de suelo del año 2020 
desarrollado por la plataforma Esri Land Cover, a partir de imágenes Sentinel-2 con una resolución 
espacial de 10 m (Karra et al., 2021). Así, se clasificaron ocho coberturas de suelo: bosque nativo, 
cuerpos de agua, cultivos, páramo, suelo desnudo, vegetación herbácea, vegetación arbustiva y zona 
urbana. Para la validación se usaron 385 coordenadas geográficas de las coberturas como puntos de 
control y se empleó el índice Kappa, el cual relaciona los acuerdos observados entre los datos de 
clasificación y los datos de referencia (Cohen, 1960). El resultado Kappa fue de 0,8, lo cual, según 
Landis y Koch, 1977) presenta una exactitud considerable. Finalmente, los cinco rangos de 
susceptibilidad para el modelo AHP se asignaron con referencia a estudios realizados en la provincia de 
Imbabura por Anrango et al. (2020) o Arias-Muñoz et al. (2020) a excepción de las coberturas de 
cuerpos de agua, suelo urbano y suelo desnudo, a los cuales se asignó una categoría nula. Para el modelo 
FR se ejecutó el estadístico bivariante entre las categorías de suelo y el registro histórico de los focos de 
calor FIRMS. 

Proximidad a vías de comunicación. El área limítrofe a redes viales y centros poblados influyen 
en la ocurrencia de ICV (Zambon et al., 2019). La cercanía a vías se evaluó calculando en un entorno 
SIG la distancia espacial a las vías de comunicación desde todos los sectores del territorio. Se 
establecieron cinco intervalos utilizando la «regla práctica del intervalo». El nivel de susceptibilidad 
para el modelo AHP se determinó aplicando una relación inversamente proporcional entre 
susceptibilidad de incendio y la cercanía a vías. Para el modelo RF se ejecutó el estadístico bivariante 
entre las clases definidas y el registro histórico de los focos de calor FIRMS. 

Cercanía a espacios agrícolas. En varias regiones del mundo se ha demostrado que existe una 
relación entre las actividades humanas y la ocurrencia de incendios forestales (Sivrikaya y Küçük, 2022). 
Generalmente, los agricultores consideran al fuego como una herramienta para la eliminación de 
residuos agrícolas (Vélez Muñoz, 2000). Sin embargo, en países como Colombia, Ecuador y Perú, los 
cultivos ilícitos tienen una gran incidencia en la propagación de este tipo incendios (Tebbutt et al., 2021). 
Por ese motivo, se delimitaron los espacios agrícolas a partir de la información del CUS. La distancia 
entre las áreas de producción agrícola y el resto de los sectores del cantón fueron determinados en el 
software ArcGIS 10.8. Para esto, se establecieron cinco categorías utilizando la regla práctica del 
intervalo. El nivel de susceptibilidad para el modelo AHP se determinó aplicando una relación 
inversamente proporcional entre susceptibilidad de incendio y la cercanía a espacios agrícolas. Para el 
modelo RF se realizó el mismo proceso utilizado en la variable cercanía a vías de comunicación.  

 

3.2. Generación de Modelos Espacialmente Explícitos de Susceptibilidad a ICV  

Los modelos de susceptibilidad a ICV se desarrollaron bajo dos enfoques metodológicos: a) 
Multicriterio de Proceso Analítico Jerárquico (AHP) y b) Radio Frecuencia (RF). 
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3.2.1. Método Multicriterio por Procesos Analíticos Jerárquicos (AHP) 

Para obtener un modelo de susceptibilidad a ICV en el área de estudio se utilizó el Proceso 
Analítico Jerárquico (AHP). El AHP es uno de los métodos multicriterio más utilizados por su fácil 
aplicabilidad, ya que utiliza varios criterios para la construcción de matrices a partir de comparaciones 
con sistemas de contrapesos a fin de establecer los niveles de importancia entre los elementos (Saaty, 
1980). La importancia relativa de las variables de susceptibilidad se analizó comparando dos factores 
simultáneamente y estableciendo jerarquías entre los factores según su influencia en la susceptibilidad. 
Para que los pesos ponderados se consideren válidos se debe calcular el coeficiente de coherencia (CR) 
de la matriz y obtener un valor de 0,10 (Eugenio et al., 2016). Para ello se emplearon las ecuaciones (8), 
(9) y (10). 

𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐶𝐶𝐶𝐶
𝑅𝑅𝑒𝑒𝑒𝑒

 (8) 

𝐶𝐶𝐼𝐼 = 𝝀𝝀𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−𝑚𝑚
(𝑚𝑚−1)

 (9) 

𝐶𝐶𝑅𝑅𝑅𝑅 = 1.98∗(𝑚𝑚−2)
𝑚𝑚

  (10) 

Donde λmax es el máximo auto vector de la matriz, n es el número de variables utilizadas, CI es el 
coeficiente de consistencia y Rci es el llamado índice de consistencia aleatoria.  

El valor CR obtenido fue de -0,096, por lo que la matriz se considera consistente. A 
continuación, con los valores ponderados obtenidos se obtuvo la ecuación (11) que define la 
susceptibilidad a ICV. Con base en esta ecuación se aplicó un algebra de mapas en un entorno SIG, y 
así se generó el modelo espacialmente explícito de susceptibilidad a ICV. La información geoespacial 
se utilizó con una resolución espacial uniforme de 30 m. Los valores máximos y mínimos obtenidos tras 
aplicar la ecuación (11) para la susceptibilidad a los incendios forestales se han considerado para definir 
las categorías de susceptibilidad. Estos valores son 5 y 0, respectivamente, considerando que las masas 
de agua, áreas sin vegetación y las zonas urbanas tienen una susceptibilidad nula a este tipo de incendios. 
Finalmente, la susceptibilidad se clasificó en cinco clases divididas en intervalos iguales: muy baja, baja, 
moderada, alta y muy alta (Abedi Gheshlaghi et al., 2020; Eugenio et al., 2016). 

𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺 𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨𝑨 = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 × 0,2805 + 𝐸𝐸𝑇𝑇𝐸𝐸 × 0,1151 + 𝐸𝐸𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 × 0,1084 + 𝐸𝐸𝑟𝑟𝑒𝑒𝑅𝑅 ×
0,1058 + 𝑇𝑇𝑒𝑒𝑡𝑡𝑇𝑇 × 0,685 + 𝑂𝑂𝑇𝑇 × 0,0666 + 𝐷𝐷𝐷𝐷 × 0,0672 + 𝐸𝐸𝐶𝐶𝑃𝑃 × 0,0555 + 𝐸𝐸𝐸𝐸 ×
0,0555 + 𝐸𝐸𝐴𝐴𝑡𝑡𝑅𝑅 × 0,0458 + 𝑃𝑃𝑃𝑃 × 0,0329  (11) 

Donde CUS es cobertura y uso de suelo; ETP es evapotranspiración potencial; Pend es pendiente del 
territorio; Prec es precipitación; Temp es temperatura media; OT es orientación del terreno; DH es 
déficit hídrico; PVC es proximidad a vías de comunicación; EA es cercanía a espacios agrícolas; Alti es 
altitud y VV es velocidad del viento. 

 

3.2.2. Método de Radio frecuencia (RF) 

El método de RF, por su parte, también es considerado de fácil comprensión, ya que emplea la 
frecuencia estadística para relacionar los factores causales del evento con la presencia de eventos 
pasados registrados (Jaafari y Mafi Gholami, 2017; Liao y Carin, 2009). Al ser un método bivariado, se 
asociaron los factores causales de susceptibilidad con los focos de calor o anomalías de calor (FIRMS), 
obtenidos desde el portal del Instituto Nacional de Investigaciones Espaciales de Brasil (INPE). El INPE 
tiene una base de datos de puntos de calor para América del Sur desde 1998, y para Ecuador hay datos 
desde 2000. Para el área de estudio, se identificaron 874 focos de calor para al periodo 2000-2020 
provenientes de los satélites AQUA, GOES, NOAA, TERRA, ASTR y TRMM (Fig. 3). El proceso para 
obtener este modelo de susceptibilidad a ICV consistió en utilizar el 75% de los datos FIRMS para el 
entrenamiento del modelo y el 25% restante para la validación. 
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Figura 3. Focos de calor obtenido de INPE, periodo 2000–2020 para el cantón Cotacachi. 

 

Después, su clasificación fue modificada en función del peso obtenido a partir de la frecuencia 
relativa y los focos de calor para generar una nueva clasificación de los factores. La jerarquización de 
los valores entre las ponderaciones mostró un mejor peso relativo real entre los factores que se refiere a 
la densidad real. De este modo, con los valores ponderados se desarrolló la ecuación (12) de 
susceptibilidad a ICV por método RF. Al igual que con el método AHP se empleó esta ecuación para 
desarrollar el modelo espacialmente explícito de susceptibilidad a ICV. En un entorno SIG se 
estandarizaron los datos y finalmente se clasificaron en cinco clases divididas en intervalos iguales: muy 
baja, baja, moderada, alta y muy alta.  

𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺 𝑹𝑹𝑹𝑹 = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 × 756 + 𝐸𝐸𝑇𝑇𝐸𝐸 × 555 + 𝐸𝐸𝑒𝑒𝑃𝑃𝑃𝑃 × 100 + Prec × 416 + Temp ×
453 + OT × 100 + DH × 208 + PCV × 103 + EA × 100 + Alti × 542 + VV × 100  (12) 

Donde CUS es cobertura y uso de suelo; ETP es evapotranspiración potencial; Pend es pendiente del 
territorio; Prec es precipitación; Temp es temperatura media; OT es orientación del terreno; DH es 
déficit hídrico; PVC es proximidad a vías de comunicación; EA es cercanía a espacios agrícolas; Alti es 
altitud y VV es velocidad del viento. 

 

3.3. Validación de los Modelos  

El modelo fue validado utilizando el 25% de los focos de calor o anomalías térmicas registrados 
para el área de estudio y los incendios históricos registrados por el Servicio Nacional de Gestión de 
Riesgos y Desastres de Ecuador. Dicha información se cruzó espacialmente con las categorías de 
susceptibilidad alta y muy alta, con el fin de comprobar si el peligro extremo identificado en los modelos 
se acercaba a la realidad del territorio. La comprobación se realizó aplicando el área baja de la curva 
ROC (Receiver Operating Characteristics) que se utilizó para determinar la precisión de un mapa de 
susceptibilidad a los ICV (Anrango et al., 2020; De Santana et al., 2021). Este método permite analizar 
los valores de verdadero positivo y falso positivo en cada punto de la curva. El área bajo la curva (AUC) 
puede clasificarse en cinco categorías: 1 a 0,9 = excelente, 0,9 a 0,8 = muy buena, 0,8 a 0,7= buena, 0,7 
a 0,6 = media, y >0,6= mala (Abedi Gheshlaghi et al., 2020). Finalmente, en la Figura 4 se presenta un 
esquema gráfico de la metodología utilizada. 
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Figura 4. Esquema gráfico de la metodología. 

 

4. Resultados 

4.1. Modelo AHP de Susceptibilidad a Incendios de Cobertura Vegetal 

Los resultados del modelo AHP muestran que alrededor del 51,41% del cantón presenta 
susceptibilidad alta y muy alta ante ICV. Estas zonas propensas a incendios se concentran en zonas 
pertenecientes al sector oriental del cantón y en el sector suroccidental (Fig. 5). Esta susceptibilidad se 
concentra en las siguientes coberturas: bosque nativo (34,85%), páramo (7,22%) y cultivos (3,50%). Por 
otro lado, como Cotacachi presenta dos zonas, la andina y la subtropical también se diferenciaron la 
variación de la susceptibilidad. La zona subtropical presenta más peligro extremo (susceptibilidad alta) 
porque se presenta en un 39,03% respecto al 12,39 % que presenta la zona andina (Fig. 6).  
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Figura 5. Susceptibilidad a incendios en el cantón Cotacachi, modelo AHP. 

 

Figura 6. Niveles de susceptibilidad para la zona andina y subtropical, modelo AHP. 

 

4.2. Modelo RF de susceptibilidad a incendios de cobertura vegetal 

Los resultados del modelo RF muestran que alrededor del 47,56% del cantón presenta 
susceptibilidad alta y muy alta ante ICV (Fig. 7). A diferencia de lo obtenido en el modelo AHP estas zonas 
propensas a incendios se concentran principalmente en zonas localizadas en el sector oriental del cantón. Sin 
embargo, en este modelo se observa que la susceptibilidad a este tipo de incendios además de concentrarse 
en las coberturas: bosque nativo (25,84%), páramo (10,79%) también se presenta en la vegetación herbácea 
y arbustiva (7,47%). Como en el modelo AHP se observa que la zona más propensa a estos incendios es la 
subtropical, porque un 30,15% del territorio presenta peligro extremo (susceptibilidad alta y alta) a diferencia 
del 12,63 % de la región andina (Fig. 8). De ahí que, en la región andina el peligro extremo se mantiene 
similar en ambos modelos, sin embargo, la susceptibilidad alta se reduce respecto al modelo RF. 

 

Figura 7. Susceptibilidad a incendios en el cantón Cotacachi, modelo RF. 
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Figura 8. Niveles de susceptibilidad para la zona andina y subtropical, modelo RF. 

 

4.3. Validación de los modelos  

La curva ROC estimó la precisión los modelos AHP y RF generados (Fig. 9). La validación 
estadística para los focos de calor del sistema FIRMS muestra que el modelo AHP es muy bueno con 
un valor de AUC: 0,824 y que el modelo RF es excelente con un valor AUC: 0,902. La validación 
estadística para los incendios históricos muestra que el modelo AHP es bueno con un valor de AUC: 
0,748 y que el modelo RF también es bueno con un valor AUC: 0,755. 

 

 

Figura 9. Curva ROC para validación estadística. A) Comparación de modelos con información de incendios 
de cobertura vegetal históricos. B) Comparación de modelos con focos de calor. 

 

5. Discusión 

5.1. Rendimiento de los modelos AHP y RF 

Las decisiones ambientales a menudo complejas se basan en conocimientos multidisciplinarios 
que incorporan ciencias naturales, ciencias sociales, incluso, la política y la ética (García Leyton y 
Baldasano Recio, 2004; Huang et al., 2011). Sin embargo, la toma de decisiones resulta cada vez más 
difícil por razones como: a) la nula o escasa información disponible o b) el conflicto de intereses. Ambas 
incrementan la incertidumbre en los datos y reduce la precisión de los resultados (Huang et al., 2011). 
Por ello, la integración de la información técnica de tipo heterogénea e incierta requiere la opinión de 
expertos, lo cual se puede alcanzar con la aplicación de métodos como el multicriterio o de radio 
frecuencia (Linkov et al., 2006).  
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Ambos métodos permiten incorporar variables en el análisis, pero mediante procesos 
estadísticos y probabilísticos se asignan ponderaciones con el fin de determinar y respetar la mayor o 
menor influencia en la generación de varios fenómenos (Saaty, 1980; Liao y Carin, 2009). El método 
de radio frecuencia es uno de los métodos más empleados porque es capaz de ejecutar análisis 
estadísticos bivariantes y de ponderar el efecto de cada factor en el análisis de los riesgos naturales 
(Tehrany et al., 2015). Aunque casi todas las metodologías de análisis de decisiones comparten pasos 
similares de organización en la construcción de la matriz de decisión, son las metodologías multicriterio 
y de radio frecuencia las de más fácil comprensión para sintetizar la información y clasificar las 
alternativas por relevancia e influencia (Saaty, 1980; Liao y Carin, 2009). 

Son varios los estudios enfocados al análisis de los riesgos naturales que llegan a ser útiles por 
la ventaja de combinar técnicas multicriterio o de RF con los SIG (De Santana et al., 2021; Sivrikaya y 
Küçük, 2022). La razón es que ambos métodos permiten la identificación espacial de espacios 
susceptibles a riesgos naturales como es el caso de los incendios de cobertura vegetal (Arias-Muñoz et 
al., 2020; De Santana et al., 2021; Hong et al., 2017).  

Otra ventaja es que, a diferencia de otras alternativas como la aplicación de redes neuronales o 
técnicas de machine learning, no es necesario utilizar programas de software especializados. Sin 
embargo, tanto el AHP como el RF presentan una desventaja a la sensibilidad a los datos de entrada 
(Huang et al., 2011; Linkov et al., 2006). Ello es debido a que la selección de los datos de entrada y las 
preferencias de los expertos pueden causar variación en los resultados por la subjetividad de las 
opiniones, por lo que la efectividad y precisión de los resultados depende de realizar procesos de 
validación.  

Los resultados de este estudio facilitaron una buena representación cartográfica de la 
susceptibilidad a ICV usando tanto el modelo AHP como el RF. Los valores del área bajo la curva 
(AUC) muestran que ambos modelos presentaron mejor validación comparando con los datos de los 
focos de calor (FIRMS) que con los incendios históricos registrados. Los valores AUC obtenidos, al 
utilizar la información de FIRMS, son de 0,824 y 0,902 para los modelos AHP y RF, respectivamente, 
mientras que los valores AUC derivados de la información de incendios históricos son de 0,748 y 0,755 
para los modelos AHP y RF, respectivamente. Esto demostraría que los rendimientos de los modelos 
son similares, pero cambian su rendimiento según la información geoespacial con la que se valida. Por 
otro lado, estos valores AUC son similares a los encontrados en otros trabajos que utilizaron el RF u 
otros modelos de cartografía de susceptibilidad a incendios. Así, está el modelo obtenido por De Santana 
et al. (2021) con un valor AUC de 0,81 en su modelación de incendios forestales en el bosque del 
Corredor Central del Atlántico en Brasil; o el obtenido por Hong et al. (2017) en un estudio de 
susceptibilidad a ICV en la zona de Yihuan (China) que es de 0,81.  

En Ecuador, existen pocos estudios que desarrollen la cartografía de este tipo de incendios, y 
que a la vez sea validada estadísticamente. A diferencia de Estacio y Narváez (2012) que, después de 
identificar las áreas susceptibles a incendios de cobertura vegetal en el Distrito Metropolitano de Quito 
(DMQ), no validaron su modelo con el empleo de la estadística, Reyes-Bueno y Loján-Córdova (2022) 
obtuvieron un valor AUC de 0,825 para uno de sus modelos en el estudio desarrollado en sur de Ecuador, 
en la provincia de Loja. También están los estudios desarrollados por Anrango et al. (2020) en el cantón 
Ibarra con un valor AUC: 0,862, o por Arias-Muñoz et al. (2020) en la subcuenca del río Mataquí, en la 
provincia de Imbabura, con un valor AUC: 0,95.  

 

5.2. Condiciones y factores de susceptibilidad a ICV 

Los resultados de la susceptibilidad a ICV muestran una tendencia similar en ambos modelos, 
porque mientras, en el modelo multicriterio (AHP) un 51,42% del territorio presenta peligro extremo 
(susceptibilidad alta y muy alta), en el modelo de radio frecuencia (FR) un 47,56% del territorio presenta 
este tipo de peligro. Las zonas de susceptibilidad alta y muy alta generalmente se concentran en el sector 
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oriental del territorio, excepto en zonas urbanas y en cuerpos de agua. El patrón de susceptibilidad alta 
y muy alta se alinea con regiones caracterizadas por altas temperaturas, cobertura natural y pendientes 
pronunciadas, lo que contribuye a la propagación de los incendios.  

La temperatura media en el cantón Cotacachi es de 16,4 °C aproximadamente; sin embargo, 
normalmente las áreas de alta susceptibilidad superan esta temperatura promedio. Esto demuestra que 
existe una fuerte correlación entre el aumento de la temperatura y la incidencia de ICV, similar a la 
correlación con la evapotranspiración potencial (Sivrikaya y Küçük, 2022). A medida que aumenta el 
déficit hídrico de la zona, también lo hace su susceptibilidad a los incendios. Cuando la disponibilidad 
de agua, en ambos modelos, cae por debajo de 605 mm dentro de la cubierta vegetal, el riesgo de 
incendio aumenta. Esto se debe a la correlación inversa entre la cantidad de precipitación y el riesgo de 
ICV (Morante-Carballo et al., 2022). En Cotacachi, los valores de susceptibilidad disminuyen a medida 
que aumenta la precipitación. En ambos modelos, cuando la precipitación media anual es menor a 1490 
mm, existe alta susceptibilidad al fuego. 

En cuanto a la pendiente, se concluye que la frecuencia de incendios forestales es mayor en 
pendientes superiores al 35% (Eugenio et al., 2016). La susceptibilidad a este tipo de incendios aumenta 
a medida que se incrementa el grado de la pendiente, ya que la inclinación favorece el ascenso de aire 
caliente y la propagación del fuego se ve afectada por la acumulación de calor (Bonora et al., 2013). 
Además, se determinó que la distancia a las carreteras sí es un factor que influye en la ocurrencia de 
incendios de cobertura vegetal. Esto sugiere que la proximidad a núcleos urbanos y la cercanía a 
actividades antrópicas influye en la susceptibilidad (Sivrikaya y Küçük, 2022). La presencia de vías de 
comunicación tiende a desencadenar este tipo de incendios (Zambon et al., 2019). 

Las variables climáticas influyen directamente en el origen de estos fenómenos y también en el 
desarrollo de las actividades humanas, especialmente la agricultura. En particular, durante los meses 
secos de agosto y septiembre, aumenta la frecuencia de incendios forestales. Así lo corroboran datos del 
Servicio Nacional de Gestión de Riesgos y Desastres de Ecuador, que indican que el 59% de los 
incendios registrados entre el 2018 y 2020 ocurrieron durante estos meses. Por otro lado, la 
susceptibilidad baja a ICV se concentra en los sectores occidentales del cantón, ya que aquí predominan 
bosques pluviales porque la precipitación puede llegar a alcanzar hasta 2334 mm. En general, las 
cubiertas naturales son sensibles al fuego porque carecen de estrategias adaptativas a este fenómeno, 
excepto las cubiertas como el bosque pluvial que presentan más resiliencia porque se localizan en un 
clima con alta pluviosidad (Martelo-Jimenez y Vargas Ríos, 2022). El déficit de agua tiene un impacto 
directo en la alta susceptibilidad del cantón, ya que los bajos índices de humedad aumentan la 
combustibilidad (Casado y Gil, 2006).  

Por último, en sectores de alta o muy alta susceptibilidad, muchos estudios indican la posibilidad 
de implementar acciones y estrategias que ayuden a reducirla o mitigarla (Úbeda y Sarricolea, 2016). 
De acuerdo con las particulares condiciones geográficas y socioeconómicas de los asentamientos 
humanos y ecosistemas subtropicales y montañosos andinos, se considera que la implementación de 
algunas estrategias sería compleja o inviable. En el cantón Cotacachi, donde el uso del suelo, la 
temperatura y la orientación de las laderas son factores claves en la propagación de los incendios, 
algunas estrategias viables serían los cortafuegos, las torres de observación y monitoreo meteorológico 
constante de las zonas con susceptibilidad alta y muy alta para mejorar la toma de decisiones en base a 
datos técnico-científicos (Pazmiño, 2019; Úbeda y Sarricolea, 2016). 

 

6. Conclusiones 

Los resultados de la susceptibilidad a incendios de cobertura vegetal (ICV) muestran que los 
modelos multicriterio (AHP) y radio frecuencia (RF) presentaron resultados y rendimientos similares, 
con mínimas diferencias. El modelo multicriterio AHP establece que el 51,42% del territorio presenta 
peligro extremo a ICV producto de la presencia de zonas con susceptibilidad alta y muy alta, el modelo 
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RF establece que un 47,56% del territorio presenta este tipo de peligro. Los modelos de multicriterio 
AHP y RF desarrollados resultaron fiables para representar la susceptibilidad a ICV en el cantón 
Cotacachi y no presentan diferencias significativas.  

Después de validar ambos modelos con información de focos de calor recopilados entre los años 
2000-2020 y con registros de incendios registrados entre los años 2018-2020, los valores AUC fluctúan 
entre 0,74 y 0,902. Estos valores categorizan a los modelos entre buenos y excelentes, dependiendo de 
los insumos utilizados para la validación. No obstante, una lectura más próxima a la realidad brindaría 
el proceso de validación efectuado con los incendios históricos, más que con los focos de calor (FIRMS) 
a pesar de que los modelos presentan un mejor rendimiento al comparar con los datos FIRMS, ya que 
éstos no necesariamente se traducen en incendios. Bajo este antecedente, ambos modelos presentan 
rendimientos similares con un AUC: 0,748 para el modelo AHP y un AUC: 0,755 para el modelo RF. 
La diferencia en el área bajo la curva tampoco se consideraría significativa, por lo tanto, se concluye 
que ambos modelos presentan rendimientos similares en el establecimiento de zonas susceptibles a ICV. 

En ambos modelos el peligro extremo a ICV es mayor en la zona subtropical que en la zona 
andina, incluso 3 veces más. Además, la susceptibilidad alta se concentra en ecosistemas sensibles como 
bosques nativos y páramos. Finalmente, la implementación de medidas como líneas cortafuegos, torres 
de observación y monitoreo meteorológico para desarrollo de un Sistemas de Alerta Temprana (SAT) 
servirán para generar una gestión adecuada al riesgo de incendio, donde la prevención es el eje central. 
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