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RESUMEN  

Durante los últimos años, la provincia de Bongará ha experimentado una pérdida 

significativa de cobertura vegetal, principalmente debido a los incendios forestales, 

generando impactos sociales, económicos y ambientales a nivel provincial. Por lo tanto, 

este estudio se enfoca en desarrollar un modelamiento espacial de áreas susceptibles a la 

ocurrencia de incendios forestales en la provincia de Bongará, utilizando once variables 

predictoras divididas en topográficas, biológicas, socioeconómicas y meteorológicas. En 

el modelo actual de áreas susceptibles a incendios forestales en la provincia de Bongará 

los distritos con niveles de riesgo muy altos, altos y moderado son Jazan (68.14%), Valera 

(58.50%), Recta (52.63%), Cuispes (45.15%), Florida (45.88%) y Shipasbamba 

(42.35%), seguido por San Carlos (34.05%), Jumbilla (26.09%) y Churuja (21.18%) 

respectivamente. El modelo obtuvo un valor de rendimiento (AUC=0.95) indicando un 

excelente rendimiento del modelo. La proyección del modelo para los años 2030, 2050, 

2070, mostró un aumento en las áreas de mayor riesgo a incendios forestales en la 

provincia de Bongará. Bajo los escenarios RCP 2.6, estás áreas abarcarían el 19.64%, 

19.97% y el 20.73% del territorio, respectivamente. En el escenario RCP RCP 8.5 

representado el 20.39%, 20.09% y 21.35% del territorio. Estos cambios reflejan impactos 

ambientales y antrópicos.  

 

Palabras claves: Bongará, Random Forest, cambio climático, modelamiento   
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ABSTRACT 

In recent years, the province of Bongará has experienced a significant loss of vegetation 

cover, mainly due to forest fires, generating social, economic and environmental impacts 

at the provincial level. Therefore, this study focuses on developing a spatial modeling of 

areas susceptible to the occurrence of forest fires in the province of Bongará, using eleven 

predictor variables divided into topographic, biological, socioeconomic and 

meteorological variables. In the current model of areas susceptible to forest fires in the 

province of Bongará, the districts with very high, high and moderate risk levels are Jazan 

(68.14%), Valera (58.50%), Recta (52.63%), Cuispes (45.15%), Florida (45.88%) and 

Shipasbamba (42.35%), followed by San Carlos (34.05%), Jumbilla (26.09%) and 

Churuja (21.18%) respectively. The model obtained a performance value (AUC=0.95) 

indicating excellent model performance. The model projection for the years 2030, 2050, 

2070, showed an increase in the areas of highest risk to forest fires in the province of 

Bongará. Under RCP 2.6 scenarios, these areas would cover 19.64%, 19.97% and 20.73% 

of the territory, respectively. In the RCP 8.5 scenario, these areas represent 20.39%, 

20.09% and 21.35% of the territory. These changes reflect environmental and 

anthropogenic impacts.  

 

Key words: Bongará, Random Forest, climate changue, modeling. 
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I. INTRODUCCIÓN 

Los ecosistemas forestales abarcan alrededor de un tercio de la superficie terrestre del 

planeta y se encuentran entre los recursos naturales más significativo que juegan un rol 

importante en el mantenimiento y equilibrio ecológico de los ecosistemas (Moayedi et 

al., 2020), además brindan bienes y servicios, como la producción de oxígeno y 

purificación del aire, provee alimentos, madera, combustible, provisión de la vida 

silvestre y humana, y mejoramiento de la cantidad y calidad de agua, que proporciona 

empleo de millones de personas, asimismo contribuye al desarrollo económico y a la 

conservación de la biodiversidad terrestre (Bui et al., 2016; Naderpour et al., 2021). No 

obstante, los ecosistemas forestales son perceptibles a los cambios climáticos, es decir, 

al incrementar la temperatura y/o al disminuir la precipitación se origina una estación 

seca más prolongada, y estas variaciones climáticas hacen que los ecosistemas forestales 

sean susceptibles a los incendios (Bui et al., 2016), afectando su composición, estructura 

y procesos funcionales de los ecosistemas (Said et al., 2017). 

Los incendios forestales se han convertido en uno de los eventos más destructivos y 

vulnerables que ocurre de forma reiterada en los ecosistemas forestales provocando la 

pérdida de ecosistemas de todo el mundo (Venkatesh et al., 2020); por tanto, son sucesos 

complejos denominados como fuego en un espacio de vegetación combustible 

(Sachdeva et al., 2018)   causado por la interacción de las variaciones climáticas y 

antropogénicas (Mohajane et al., 2021), favoreciendo a la combustión y la propagación. 

Además, este fenómeno impacta negativamente en la mayoría de la vegetación de los 

biomas globales, como pastizales/sabanas (tropicales y subtropicales), bosques 

(mediterráneos, templados, boreales y amazónicos) y campos agrícolas (Castillo et al., 

2020) poniendo en peligro la biodiversidad al disminuir la riqueza  florística, la vida 

silvestre y la vida humana; en consecuencia, favorece a los cambios abruptos en el uso 

de la tierra, erosión de bosques causado por los incendios forestales y la fragmentación 

de los bosques debido al aumento del crecimiento de la población que causan 

perturbaciones ecológicas. 

Los ecosistemas amazónicos, con el pasar de los años han sufrido diversos cambios y 

alteraciones en su ecosistema lo cual genera sequías extremas provocadas por aumentos 

anormales de la temperatura superficial del mar, así como también por la intensificación 
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del uso del suelo e incendios forestales asociados afectando la cobertura vegetal, 

alteraciones que al relacionarse entre sí generan áreas con condiciones favorables para 

la ocurrencia de incendios forestales y en efecto se ven afectadas grandes extensiones 

de la superficie terrestre del mencionado ecosistema de la Amazonía (Castillo et al., 

2020; Silva et al., 2021).  

Predecir el comportamiento de los incendios forestales es una tarea crucial a nivel 

mundial. Por ello, se están llevando a cabo estudios significativos para predecir la 

propagación de incendios, prevenirlos y mitigar sus daños. Esta predicción puede 

apoyarse con datos geoespaciales, características de la cobertura terrestre y condiciones 

climáticas (Shadrin et al., 2024). Donde los estudios basados en la modelación espacial 

de los incendios forestales buscan encontrar un modelo adecuado que examine la 

relación entre las variables independientes y una variable dependiente para determinar 

la importancia de cada factor (Vilchis-Francés et al., 2015).  

Debido a la importancia que contempla el estudio de los incendios forestales, en los 

últimos años se han desenvuelto diversas tecnologías para mapear las áreas susceptibles 

a incendios forestales, con lo cual es posible comprender y predecir los posibles peligros 

que pueden ocurrir en este entorno. La mayoría de estos estudios emplea tecnologías 

como la teledetección y las imágenes satelitales como un medio de recopilación de 

datos, que permite la construcción de cartografía especializada en cuanto a la 

susceptibilidad de incendios forestales (Mohajane et al., 2021), que está basada en el 

modelamiento espacial, donde se desenvuelven diferentes métodos como el aprendizaje 

automático, debido a su precisión crítica para construir modelos de incendios forestales, 

dentro de este tipo de aprendizaje se destacan las  redes neuronales artificiales (ANN) 

que son útiles para definir la probabilidad de incendios forestales, especialmente para 

simular la predicción del comportamiento del fuego integrando variables de diferente 

naturaleza como sociales, ambientales, meteorológicas, entre otras más (Satir et al., 

2016; Tien Bui et al., 2017). 

En cuanto a estudios sobre incendios forestales, a nivel internacional existen algunos 

autores que han realizado investigaciones concernientes al modelamiento espacial de 

áreas susceptibles a incendios forestales, Por ejemplo, Ljubomir et al. (2019) llevaron a 

cabo un estudio en toda el área del Parque Nacional de Serbia Tara, utilizando sistemas 

de información geográfica y procesos de jerarquía analítica para modelar la variabilidad 
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a los incendios forestales. Asimismo, clasificaron las categorías de susceptibilidad en 5 

clases (muy alto, alto, moderado, bajo y muy bajo), considerando 13 factores relevantes 

para la susceptibilidad de incendios forestales. Por otro lado, Suryabhagavan et al. 

(2016) realizaron un análisis de multicriterio basado en sistemas de información 

geográfica para desarrollar mapas de susceptibilidad de incendios forestales en los 

bosques de Harenna. Clasificaron el riesgo de incendios en 4 categorías (muy alto, alto, 

moderado y bajo), tomando en cuenta diferentes variables meteorológicas, topográficos, 

socioeconómicos. Concluyeron que la pendiente, el aspecto y el viento son factores 

importantes que influyen en el riesgo de incendios forestales. 

 Por otro lado, existen estudios que se basaron en periodos de tiempo como Garzón-

Vergara et al.(2020) que realizaron un análisis espacial de incendios forestales en la 

provincia de Azuay en el periodo de tiempo de 2014 – 2018, utilizando herramientas 

aleatorias de índice de Morán, como también desarrollaron un análisis de puntos 

calientes para determinar áreas con mayor riesgo de incendios forestales; así mismo, 

Ibarra-Montoya et al. (2016) desarrollaron un modelado espacial en el bosque La 

Primavera, México, para determinar zonas potenciales a incendios forestales en el 

periodo de tiempo de 1998-2012, utilizando variables meteorológicas, combustible, 

casualidad, paisaje y antropogénicas y el modelo de MaxEnt con la finalidad de 

determinar el modelado de predicciones de incendios. 

A nivel nacional también se han realizado estudios de este tipo, como el llevado a cabo 

por Malpartida (2016) en la provincia de Satipo, donde evaluaron el nivel de riesgo de 

incendios forestales, utilizando la metodología de evaluación multicriterio. Se aplicó 

una técnica compensatoria aditiva basada en el método de las jerarquías analíticas 

(MJA), para identificar los factores que influyen en el riesgo a incendios forestales. Por 

otro lado, Vergara et al. (2023) emplearon la lógica difusa en su estudio para modelar 

el riesgo de incendios forestales en la región de Cajamarca. Incorporaron factores 

meteorológicos, biológicos, topográficos y socioeconómicos en su análisis, utilizando 

funciones de pertenencia difusa, fuzzificación de imágenes, superposición fuzzy y 

reclasificación espacial de riesgo de incendios forestales, brindando una mayor 

flexibilidad en la modelación de los riesgos de incendios forestales. 

 A nivel local Vergara et al. (2024) llevaron a cabo una investigación que combinó 

técnicas de Sistema de Información Geográfica (SIG) y el método AHP para mapear las 
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áreas susceptibles a incendios forestales en la provincia de Rodríguez de Mendoza. Se 

consideraron factores climáticos, topográficos, socioeconómicos y biológicos que 

influyen en la ocurrencia de incendios forestales, clasificando la probabilidad en cinco 

clases de riesgo (Muy bajo, Bajo, Moderado, Alto y Muy alto). Los resultados indicaron 

que el 23,65% del territorio de la provincia de Rodríguez de Mendoza presenta un nivel 

de riesgo alto, mientras que el 19,05% tiene un nivel de riesgo muy alto para la 

ocurrencia de incendios forestales. En total, el 42,70% del territorio muestra una 

susceptibilidad alta y muy alta a la ocurrencia de incendios forestales, siendo el material 

combustible el factor principal que influye en esta ocurrencia.  

Según lo anteriormente expuesto y sabiendo que no existen estudios en relación al 

modelamiento espacial de áreas susceptibles a incendios forestales a nivel provincial en 

el departamento de Amazonas, se genera la siguiente problemática: ¿Cuáles son las 

áreas de la provincia de Bongará, Amazonas susceptibles a la ocurrencia de incendios 

forestales?, a fin de atender a la problemática suscitada se planteó este estudio teniendo 

como objetivo general: Realizar el modelamiento espacial de las áreas susceptibles a 

ocurrencia de incendios en la provincia de Bongará, y como objetivos específicos: a) 

Identificar las áreas susceptibles a ocurrencia de incendios forestales en la provincia de 

Bongará, aplicando el algoritmo Random Forest, b) Establecer un modelo espacial para 

las áreas susceptibles a ocurrencia de incendios forestales, en base a variables 

meteorológicas, topográficas, socioeconómicas y biológicas y c) Proyectar las áreas 

susceptibles a ocurrencia de incendios forestales con escenarios climáticos futuros, 

2030, 2050, 2070.   
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II. MATERIAL Y MÉTODOS  

2.1. Área de estudio 

El presente estudio se realizó en la provincia de Bongará, situada en la parte meridional 

del departamento de Amazonas, Perú. Esta provincia limita al norte con la provincia de 

Condorcanqui, al noreste con la provincia del Marañón del departamento de Loreto, al 

este con las provincias de Moyobamba y Rioja del departamento de San Martín, al sur 

con las provincias de Chachapoyas y Luya, y al oeste con la provincia de Utcubamba. 

Con una superficie total estimada de 2876 km2, que abarca el 9.8 % de la superficie total 

del departamento de Amazonas, su altitud varía desde los 440 m.s.n.m hasta los 3696 

m.s.n.m. Bongará presenta un clima variado, influenciado por la cordillera de los Andes 

y la cercanía a la zona ecuatorial y amazónica, donde la temperatura mínima y máxima 

fluctúan entre los 15 °C a 32 °C, la humedad promedio oscila entre el 73% a 90% y la 

precipitación promedio mensual es de 225.6 mm (Marcelo & Sánchez, 2018).
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Figura 1 

Mapa de ubicación del área de estudio. 
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2.2. Diseño metodológico 

La presente investigación realizada fue de diseño no experimental, tipo básica y 

descriptiva. Para la evaluación del modelamiento espacial de las áreas susceptibles a 

ocurrencia de incendios forestales en la provincia de Bongará, se realizó utilizando el 

algoritmo Random Forest a través del lenguaje de programación R en el IDL Rstudio 

v.3.3.4.  

2.3. Materiales, métodos y software 

Durante el desarrollo del presente estudio sobre modelamiento espacial de áreas 

susceptibles a ocurrencia de incendios forestales en la provincia de Bongará, Amazonas, 

recurrimos al uso de cartografía de libre acceso. Estos se utilizan comúnmente en diversas 

investigaciones de modelamiento. Para alcanzar los objetivos propuestos, empleamos la 

siguiente información:  

Tabla 1 

Materiales, equipos y software. 

Categoría  Descripción 

Data 

cartográfica y 

satelital  

˗ División política regional, provincial y distrital del Perú elaborada 

por el Instituto Nacional de Estadística e Informática (INEI).   

 
˗ Shapes de centros poblados, ríos y red vial obtenidos de las 

plataformas digitales del Instituto Nacional de Estadística e 

Informática (INEI), Autoridad Nacional del Agua (ANA), 

Ministerio de Transporte y Comunicaciones (MTC) 

respectivamente.   

 

 

 

 

˗ Modelo de Elevación Digital del Terreno (DEM) del satélite 

ASTER GDEM de 30 metros de resolución espacial, descargado 

del Geoservidor GEO GPS PERÚ.  

 

 

 
˗ Variables bioclimáticas proporcionada por WorldClim.  

˗ Focos de calor proporcionado por Programa Queimadas (INPE).  

˗ Imágenes satelitales del Servicio Geológico de los Estados Unidos 

(USGS).   

 

 

Softwares 

˗ Software GIS   

˗ R Studio (ver.4.2.3)  

˗ Microsoft Office 2019  

Equipos y 

materiales  

˗ Laptop Lenovo AMD Ryzen 7 - 8GB RAM  
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2.4. Procedimiento metodológico  

Para el desarrollo de la investigación se recolectaron datos espaciales que facilitaron el 

proceso de modelado y se siguió una serie de etapas basados en técnicas de teledetección.  

2.4.1. Selección y recolección de información cartográfica 

Durante el desarrollo de esta investigación, se recolectaron los límites geográficos del 

área de estudio. Esta información se obtuvo de la base de datos de límites provinciales 

disponible en el geoportal de infraestructura de datos espaciales del Instituto Nacional de 

Estadística e Informática (https://ide.inei.gob.pe/). Además, se recopiló información de 

los factores que intervienen para el inicio y propagación de un incendio forestal: los 

factores fueron socioeconómico, topográfico, biológico y meteorológicos, además cada 

factor estuvo conformado por un grupo de variables los cuales se describen a 

continuación: 

a) Factor socioeconómico 

El factor socioeconómico estuvo conformado por tres variables las cuales fueron: 

distancia a centros poblados, distancia a ríos y distancia a carreteras principales; las cuales 

se recopilaron de diversas plataformas digitales. La base de datos de los centros poblados 

se descargó del Instituto Nacional de Estadística e Informática -INEI 

(https://www.gob.pe/inei/), de los ríos de Autoridad Nacional del Agua – ANA 

(https://www.gob.pe/ana), y las vías nacionales, departamentales y vecinales del 

Ministerio de Transporte y Comunicaciones – MTC (https://www.gob.pe/mtc).  

b) Factor Topográfico 

El factor topográfico estuvo conformado por tres variables: altitud, pendiente y aspecto 

del terreno, que fueron obtenidas del Modelo de Elevación Digital del Terreno (DEM) 

del satélite Aster Global Digital Elevation Model (ASTER GDEM) con una resolución 

de 30 metros obtenidos desde el Geoservidor GEO GPS PERÚ 

(https://www.geogpsperu.com/).   

 

 

https://ide.inei.gob.pe/
https://www.gob.pe/inei/
https://www.gob.pe/ana
https://www.gob.pe/mtc
https://www.geogpsperu.com/
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c) Factor biológico 

El factor biológico estuvo conformado por dos variables: el índice de vegetación de 

diferencia normalizada (NDVI), que se obtuvo a partir del cálculo de las bandas de las 

imágenes de satélite del periodo 2022 del sensor Landsat 8 OLI/TIRS, estas imágenes se 

obtuvieron de la plataforma digital del Servicio Geológico de los Estados Unidos -USGS 

(https://www.usgs.gov/); por otra parte, la variable de cobertura vegetal se obtuvo del 

Geoservidor del Ministerio del Ambiente - MINAM (http://geoservidor.minam.gob.pe/).    

d) Factor meteorológico 

El factor meteorológico estuvo conformado por tres variables: la temperatura promedio 

(°C), precipitación pluviométrica (mm) y velocidad de viento (km/h), que fueron 

obtenidas de la base de datos mundial del clima WorldClim v. 2.0 

(https://www.worldclim.org/).  

e) Datos de registro de incendios forestales 

Los datos de los puntos de calor utilizados para el modelamiento de las áreas susceptibles 

a ocurrencia de incendios forestales se obtuvieron en formato shapefile del portal 

Queimadas del Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais – INPE 

(http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/queimadas/bdqueimadas/), que proporciona datos de 

puntos de calor que representan los incendios forestales captados por el sensor satelital 

Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS). 

2.4.2. Procesamiento de datos  

a. Extracción del área de estudio 

Para delimitar el ámbito geográfico del estudio, se utilizaron los límites departamentales 

de la región. Estos límites se obtuvieron del geoportal de infraestructura de datos 

espaciales del Instituto Nacional de Estadística e Informática, que cuenta con una base de 

datos de límites provinciales. Para obtener los límites de la provincia de Bongará se 

importaron los datos geoespaciales en un software GIS, utilizando la herramienta “Add 

Data” para agregar el shapefile de la provincia. A continuación, se utilizó la herramienta 

“Select Features” para seleccionar la provincia de Bongará. Finalmente, se exportaron 

https://www.usgs.gov/
http://geoservidor.minam.gob.pe/
https://www.worldclim.org/
http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/queimadas/bdqueimadas/
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los datos utilizando la herramienta “Export Data” para crear un nuevo shapefile con los 

límites de la provincia de Bongará.  

2.4.3. Procesamiento de variables  

Factor socioeconómico 

Las variables del factor socioeconómico integradas en el estudio se procesaron de la 

siguiente manera:  

a. Distancia a carreteras 

El sistema viario, que incluye la red vial nacional, departamental y vecinal, facilita  el 

movimiento de vehículos entre ciudades, y la conexión entre regiones (Leal et al., 2019). 

Además, se reconoce que los incendios forestales son mayormente causados  por factores 

antropogénicos, por lo tanto, la red vial puede ser considerado como una variable que 

puede desencadenar un incendio forestal (Anticona et al., 2023).  

La información de la red vial del área de estudio se obtuvo de la base de datos espacial 

de la plataforma digital del Ministerio de Transporte y Comunicaciones – MTC 

(https://www.gob.pe/mtc). Para crear la imagen matricial de la distancia a las carreteras, 

se utilizó la función SIG llamada “merge”, que tomó como entrada el archivo vectorial 

de la distancia de carreteras nacionales, departamentales y vecinales. Luego, este archivo 

vectorial se sometió a un análisis de distancia euclidiana utilizando la función SIG 

llamado “Distancia euclidiana”. Este proceso permitió obtener y clasificar los valores de 

la red vial. Finalmente, los valores se clasificaron en cinco categorías, tal como se detalla 

en la Tabla 2.  

Tabla 2 

Clasificación de susceptibilidad de distancia a carreteras 

. 

 

 

 

 

 

Parámetro Clase Ranking 
Clasificación de 

Riesgo  

Adaptado 

de 

  

Distancia de 

carreteras (m) 

0-600 5 Muy alto (Enoh et al., 

2021; Leal et 

al., 2019; 

Sivrikaya & 

Küçük, 

2022) 

600-1200 4 Alto 

1200-1800 3 Moderado 

1800-2400 2 Bajo  

>2400 1 Muy bajo 

https://www.gob.pe/mtc
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b. Distancia a ríos  

La distancia a los ríos es una variable determinante para la propagación o inicio de un 

incendio forestal, especialmente en áreas forestales cercanas a asentamientos urbanos y 

zonas agrícolas, donde el riesgo aumenta significativamente. A medida que la distancia a 

los ríos disminuye, el riesgo de un incendio forestal aumenta, ya que los ríos actúan como 

barreras naturales que pueden ayudar a detener o disminuir la propagación del fuego 

(Anticona et al., 2023; Sivrikaya & Küçük, 2022). 

La información de la red hidrológica del área de estudio se obtuvo de la plataforma digital 

de la Autoridad Nacional del Agua – ANA (https://www.gob.pe/ana). Para crear la 

imagen matricial de la distancia a ríos, se utilizó la función SIG llamada “merge”, que 

tomó como entrada el archivo vectorial de la red hidrológica. Luego, este archivo 

vectorial se sometió a un análisis de distancia euclidiana utilizando la función SIG 

llamado “Distancia euclidiana”. Este proceso permitió obtener y clasificar los valores de 

la red hidrológica. 

Finalmente, los valores se clasificaron cinco categorías, tal como se detalla en la Tabla 3.  

Tabla 3 

Clasificación de susceptibilidad de distancia a ríos. 

Parámetros Clase Ranking 
Clasificación de 

Riesgo  

Adaptado  

de 

Distancia a 

ríos (m) 

>2000 5 Muy alto (Sari, 2021; 

Sivrikaya & 

Küçük, 

2022) 

1500-2000 4 Alto 

1000-1500 3 Moderado 

500-1000 2 Bajo 

0-500 1 Muy bajo  

 

c. Distancia a centros poblados  

La distancia de los centros poblados influye en la propagación de  incendios forestales, 

ya que muchas áreas forestales se encuentran cerca de áreas habitadas, lo que aumenta el 

riesgo de ignición de incendios debido a las actividades humanas (Leal et al., 2019; 

Sivrikaya & Küçük, 2022). 

https://www.gob.pe/ana
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La información de los centros poblados del área de estudio se obtuvo Geoservidor GEO 

GPS PERÚ (https://www.geogpsperu.com/). Para crear la imagen matricial de la 

distancia a ríos, se utilizó la función SIG llamada “merge”, que tomó como entrada el 

archivo vectorial de los centros poblados. Luego, este archivo vectorial se sometió a un 

análisis de distancia euclidiana utilizando la función SIG llamado “Distancia euclidiana”. 

Este proceso permitió obtener y clasificar los valores de los centros poblados.   

Finalmente, los valores se clasificaron cinco categorías, tal como se detalla en la Tabla 4. 

Tabla 4 

Clasificación de susceptibilidad de distancia a centros poblados. 

Parámetros Clase Ranking 
Clasificación de 

Riesgo  

 Adaptado  

de 

Distancia a 

centros 

poblados (m) 

0-500 5 Muy alto  (Enoh et al., 

2021; Leal et 

al., 2019; 

Sivrikaya & 

Küçük, 2022) 

500-1000 4 Alto  

1000-1500 3 Moderado  

1500-2000 2 Bajo   

>2000 1 Muy bajo  

Factor topográfico 

Las variables contempladas en el factor topográfica del estudio fueron: 

a. Altitud 

La altitud es una variable importante que está relacionada con varios factores que 

aumentan el riesgo de ignición e incendio, como el comportamiento del viento, bajos 

niveles de humedad, altas temperaturas y disponibilidad de materia orgánica seca (Sari, 

2021; Sivrikaya & Küçük, 2022; Suryabhagavan et al., 2016). En comparación con las 

zonas de mayor altitud, las zonas de menor altitud son consideradas más peligrosas para 

la iniciación de un incendio debido a las altas temperaturas y las condiciones bajas de 

humedad (Bentekhici et al., 2020). 

Se descargaron cuatro escenas del modelo de elevación digital (DEM) del Geoservidor 

GEO GPS PERÚ (https://www.geogpsperu.com/). Estos archivos raster se utilizaron para 

crear un mosaico utilizando la función SIG llamada “mosaic to new raster”, con una 

resolución espacial de 30 metros.  Posteriormente, este archivo raster se recortó según los 

https://www.geogpsperu.com/
https://www.geogpsperu.com/
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límites del área de estudio utilizando la función “Estract to mask”. Finalmente, se 

clasificaron los valores en cinco categorías, tal como se detalla en la Tabla 5.  

Tabla 5 

Clasificación de susceptibilidad asignadas según los rangos de la altitud. 

Parámetros Clase Ranking 
Clasificación de 

Riesgo 

 Adaptado de 

Altitud                 

(m) 

<400 5 Muy alto  

(Enoh et al., 2021; 

Leal et al., 2019) 

400-800 4 Alto  

800-1200 3 Moderado  

1200-1600 2 Bajo  

>1600 1 Muy bajo  

b. Pendiente (%) 

La pendiente de la superficie desempeña un rol decisivo en los incendios forestales, ya 

que tienen un impacto directo en el inicio, comportamiento, dirección y velocidad de 

propagación del fuego (Anticona et al., 2023; Sari, 2021; Sivrikaya & Küçük, 2022). La 

imagen matricial de la pendiente se procesó utilizando la función SIG llamada “slope”. 

Se utilizó el Modelo Digital de Elevación preprocesado con una resolución de 30 metros 

como entrada. Posteriormente, se realizó una reclasificación de esta imagen matricial de 

la pendiente en cinco valores (grados) utilizando la función SIG “reclassify”.  

Finalmente, se clasificaron los valores en cinco categorías, tal como se detalla en la Tabla 

6.  

Tabla 6 

Clasificación de susceptibilidad asignadas según las amplitudes de la pendiente. 

Parámetros Clase Ranking 
Clasificación de 

Riesgo 

 Adaptado 

de 

 

Pendiente 

(grados) 

>60 5 Muy alto  

(Enoh et al., 

2021; Leal et 

al., 2019) 

45-60 4 Alto  

30-45 3 Moderado  

15-30 2 Bajo  

0-15 1 Muy bajo  
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c. Aspecto 

El aspecto es una variable importante que influye en el comportamiento del fuego a través 

de la radiación solar y la velocidad del viento (Anticona et al., 2023; Enoh et al., 2021). 

Las caras expuestas al sur y el este reciben una mayor cantidad de la luz solar directa, lo 

que les hace más vulnerables a los incendios forestales. Por otro lado, las caras orientadas 

hacia el norte y oeste no reciben tanta luz solar directa, por lo tanto, son menos propensas 

al inicio y propagación de los incendios (Enoh et al., 2021). La imagen matricial del 

aspecto se generó del modelo de elevación digital utilizando la función SIG llamada 

“aspect”. Posteriormente, se realizó una reclasificación utilizando la función SIG 

“reclassify”. 

Finalmente, se clasificaron los valores, tal como se detalla en la Tabla 7. 

Tabla 7 

Clasificación de susceptibilidad asignadas según las amplitudes del aspecto. 

Parámetros Clase Ranking 
Clasificación 

de Riesgo  

  Adaptado 

de 

 

Aspecto 

-1-69.49 5 Muy alto   

(Enoh et 

al., 2021; 

Leal et al., 

2019) 

69.49-141.40 4 Alto   

141.40-214.71 3 Moderado   

214.71-285.21 2 Bajo   

285.21-358.93 1 Muy bajo   

Factor biológico 

Las variables del factor biológico empleadas en el estudio fueron: 

a. Cobertura vegetal  

La cobertura vegetal es un factor importante que ejerce una gran influencia en la 

ocurrencia de incendios forestales debido a los diferentes comportamientos que presentan 

en diferentes tipos de vegetación inflamable, y su impacto en el  inicio y el 

comportamiento del fuego (Sari, 2021; Sivrikaya & Küçük, 2022). Además, la cubierta 

vegetal de áreas de tierra seca y con vegetación densa tienen un mayor potencial de iniciar 

un incendio forestal en comparación con las áreas húmedas y con escasa vegetación (Ajin 

et al., 2016). 
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La información sobre la cobertura vegetal del área de estudio se obtuvo del Geoservidor 

del Ministerio del Ambiente - MINAM (http://geoservidor.minam.gob.pe/).  Se realizó 

un recorte del archivo vectorial de la base de datos de la cobertura vegetal utilizando los 

límites del área de estudio. Luego, se seleccionaron los tipos de cobertura vegetal 

presentes en el área de estudio como se muestra en la tabla 8.  

Tabla 8 

Clasificación de susceptibilidad según la cobertura vegetal. 

Parámetros Clase     Ranking 
Clasificació

n de Riesgo  

  Adaptado 

de 

 

Cobertura 

Vegetal 

Jalca 5 Muy alto   

(CENEPRED

, 2022) 

Cultivos-Pastos 4 Alto   

Paramos 3 Moderado   

Bosques 2 Bajo   

Laguna-Ríos 1 Muy bajo   

b. Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada – NDVI 

El índice de vegetación normalizada - NDVI se define como la diferencia normalizada 

entre la reflectancia roja e infrarroja cercana, que permite examinar la cantidad de 

material vegetal presente en el área de estudio. Además, se reconoce que existen diversos 

tipos de vegetación que contienen diferentes componentes químicos, los cuales, al entrar 

en contacto con el fuego, se convierten en material inflamable (Anticona et al., 2023; 

Ljubomir et al., 2019; Meng et al., 2019). 

Para realizar el cálculo de este índice se empleó imágenes del periodo 2022 del satélite 

Landsat 8 OLI TIRS, el cual se encuentra disponible en la plataforma digital del Servicio 

Geológico de los Estados Unidos -USGS (https://www.usgs.gov/). Para la selección de 

las imágenes satelitales tienen que cumplir con las características como 10% de 

nubosidad. 

La expresión matemática del NDVI se da de la siguiente manera (Huang et al., 2021): 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷
 

http://geoservidor.minam.gob.pe/
https://www.usgs.gov/
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Donde: NIR es Banda infrarrojo cercana, correspondiente a la Banda 5 en Landsat 8 y 

RED es Banda rojo, correspondiente a la Banda 4 en Landsat 8. Finalmente se clasificaron 

los valores, tal como se detalla en la Tabla 9. 

Tabla 9 

Clasificación de susceptibilidad según el Índice de Vegetación de Diferencia 

Normalizada. 

Parámetros Clase Ranking 
Clasificación de 

Riesgo  

  Adaptado 

de  

 

NDVI  

>0.37 5 Muy alto   
(Parajuli et 

al., 2023; 

Sivrikaya et 

al., 2024) 

0.29-0.39 4 Alto   

0.21-0.29 3 Moderado   

0.13-0.21 2 Bajo   

<0.13 1 Muy bajo   

Factor meteorológico 

Las variables contempladas en el factor meteorológico integradas en el estudio fueron:  

a. Temperatura (C°) 

La temperatura es un factor climático que influye directamente en la ocurrencia de los 

incendios forestales, ya que las altas temperaturas del aire disminuyen la humedad de la 

superficie vegetal y aumentan la susceptibilidad al fuego (Anticona et al., 2023; Sari, 

2021; Sivrikaya & Küçük, 2022).  

Para generar la imagen matricial mensual de la temperatura en el periodo de 1970 a 2000, 

con una resolución espacial de 30 segundos (1 km2), se utilizó la base de datos WorldClim 

versión 2.1 (publicada en enero de 2020). Estas imágenes se recortaron y proyectaron con 

una resolución espacial de 30 metros utilizando las funciones SIG “extract by mask” y 

“project raster”. Luego, se calculó la temperatura promedio utilizando la función SIG 

“map algebra” y se realizó una reclasificación de la imagen obtenida. Finalmente, los 

valores se clasificaron, tal como se detalla en la Tabla 10. 
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Tabla 10 

Clasificación de susceptibilidad según los intervalos de la temperatura. 

Parámetros Clase Ranking 
Clasificación de 

Riesgo  

Adaptado 

de  

 

Temperatura 

(°C) 

>21 5 Muy alto 

(Hong et al., 

2017; Ju et 

al., 2023) 

17-21 4 Alto 

14 – 17 3 Moderado 

11-14  2 Bajo 

<11 1 Muy bajo 

 

b. Precipitación pluviométrica (mm) 

La precipitación es una variable que tiene un impacto directo en el riesgo de incendios 

forestales, ya que afecta la humedad del combustible vegetal y la humedad relativa del 

aire. En áreas con baja precipitación, es probable que el combustible vegetal, como la 

vegetación y la materia orgánica en el suelo, tenga niveles bajos de humedad, lo que 

aumenta su inflamabilidad y la probabilidad de que los incendios se propaguen 

rápidamente. Por otro lado, una mayor precipitación incrementa la humedad del 

combustible vegetal y la humedad relativa del aire, lo que reduce el riesgo de incendios 

forestales  (Anticona et al., 2023; Sivrikaya & Küçük, 2022).  

Para generar la imagen matricial mensual de la precipitación en el periodo de 1970 a 

2000, con una resolución espacial de 30 segundos (1 km2), se utilizaron los datos de la 

base de datos WorldClim versión 2.1 (publicada en enero de 2020). Estas imágenes se 

recortaron y proyectaron con una resolución espacial 30 metros utilizando las funciones 

SIG “extract by mask” y “project raster”. Luego, se calculó la precipitación acumulada 

utilizando la función SIG “map algebra” y se realizó una reclasificación de la imagen 

obtenida. Finalmente, los valores se clasificaron, tal como se detalla en la Tabla 11. 
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Tabla 11 

Clasificación de susceptibilidad según los intervalos de la precipitación. 

Parámetros Clase Ranking 
Clasificación de 

Riesgo  

 Adaptado de 

Precipitación 

(mm) 

<600 5 Muy alto  
(Hong et al., 

2017; Ju et al., 

2023; Sivrikaya 

& Küçük, 2022) 

600-900 4 Alto  

900-1200 3 Moderado  

1200-1500 2 Bajo   

>1500 1 Muy bajo  

c. Velocidad de viento (m/s) 

La velocidad de viento es una variable esencial que afecta la aparición y la propagación 

de incendios forestales. El viento disminuye el contenido de humedad del aire y acelera 

el proceso de secado del combustible vegetal, lo que aumenta la facilidad de ignición. 

Además, el viento  proporciona oxígeno que acelera la combustión y dificulta la extinción 

del fuego (Hong et al., 2017; Sivrikaya & Küçük, 2022). 

Para generar la imagen matricial mensual de la velocidad del viento en el periodo de 1970 

a 2000, con una resolución espacial de 30 segundos (1 km2), se utilizaron los datos de la 

base de datos WorldClim versión 2.1 (publicada en enero de 2020). Estas imágenes se 

recortaron y proyectaron con una resolución espacial de 30 metros utilizando las 

funciones SIG “extract by mask” y “project raster”. Luego, se calculó la velocidad del 

viento promedio utilizando la función SIG “map algebra” y se realizó una reclasificación 

de la imagen obtenida. Finalmente, los valores se clasificaron, tal como se detalla en la 

Tabla 12. 

Tabla 12 

Clasificación de susceptibilidad según los intervalos de la velocidad del viento. 

Parámetros Clase Ranking 
Clasificación de 

Riesgo  

 Adaptado  

de 

Velocidad de 

viento 

(m/s) 

>2.7 5 Muy alto  (Hong et al., 

2017; Sari, 

2021; 

Sivrikaya & 

Küçük, 2022) 

2.4 - 2.7 4 Alto   

2.1 - 2.4 3 Moderado  

1.9 – 2.1 2 Bajo  

<1.9 1 Muy bajo  
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2.4.4. Partición de datos para entrenamiento y validación  

Los datos totales de incendios forestales obtenidos, fueron partidos en proporción de 

70:30, 70 % de los datos para entrenamiento del modelo y el 30 % para la validación del 

mismo (El-Madafri et al., 2023). 

2.4.5. Modelamiento Random Forest 

El método Random forest utiliza una gran cantidad de árboles de decisión durante el 

período de entrenamiento, que producen sus predicciones y las combinan en una única 

predicción más precisa (Breiman, 2001). Para ejecutar el modelo RF, se deben definir a 

dos parámetros principales del modelo de bosque aleatorio: la raíz cuadrada del número 

de factores (m try) y el número de árboles para ejecutar el modelo (n tree). Los parámetros 

anteriores se deben optimizar para minimizar el error de generalización. En general, el 

modelo selecciona los mejores parámetros posibles para lograr la máxima precisión 

(Gigović et al., 2019; Milanović et al., 2020). En esta investigación, el modelo Random 

Forest se usó para observar el vínculo entre los factores condicionantes de incendios 

forestales y la ocurrencia de incendios forestales y para predecir la susceptibilidad de un 

incendio forestal actual y a futuro integrando variables de cambio climático. Para generar 

la susceptibilidad a incendios forestales de Bongará, se siguió lo indicado por (Gigović et 

al., 2019) quien menciona que se debe calcular el valor de cada factor ambiental de 

incendio forestal en cada celda de la cuadrícula utilizando un modelo de bosque aleatorio 

y luego determinar la configuración de parámetros con la mayor precisión de predicción, 

para esta investigación y se estableció en m try = 4. Además, en este estudio, el número 

de árboles (m tree) en RF se fijó en 200 después de un análisis preliminar y el número m 

de variables muestreadas en cada nodo se seleccionó para que fuera 1.  

2.4.6. Proyección de la ocurrencia de incendios forestales  

Se llevó a cabo la proyección futura de la ocurrencia de incendios forestales en el área de 

estudio de la provincia de Bongará. Se empleó un modelo climático EC- Earth3-veg, que 

pertenece al complejo CMIP5 y cumple la función como una herramienta de investigación 

para simular el clima y realizar predicciones climáticas mensuales, estacionales e 

interanuales  (Rivera et al., 2022). Se consideraron dos RCP (2.6 y 8.5), para los periodos 

2030, 2050 y 2070. 
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2.4.7. Validación del modelo espacial  

En el presente estudio, se empleó la estadística para validar y evaluar el modelo espacial 

desarrollado. Utilizando el área bajo la curva (AUC), conocido como el método ROC – 

AUC. Este estadístico representa las curvas de tasa de éxito como la predicción, que mide 

que tan bien se ajustan los resultados del modelo al conjunto de datos de entrenamiento, 

mientras que la tasa de predicción evalúa que tan bien el modelo puede predecir incendios 

futuros en el área de estudio Ambas tasas  oscilan entre los valores de 0 a 1, donde los 

valores menores de 0.6 indican un rendimiento deficiente, los valores de 0.6 a 0.7 indican 

un rendimiento moderado, los valores de 0.7 a 0.8 indican un rendimiento muy bueno  y 

los valores a partir de 0.9 indican un rendimiento excelente del modelo (Jaafari & 

Pourghasemi, 2019; Zhang et al., 2019). 
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Figura 2 

Flujograma de la metodología 
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III. RESULTADOS 

3.1. Variables del factor meteorológico 

Tabla 13 

Variables meteorológicas integradas en el modelamiento de áreas susceptibles a la 

ocurrencia de incendios forestales en la provincia de Bongará. 

Símbolo Variable 
Nivel 

Área 

(km2) 

T° 
Temperatura 

(°C) 

Muy bajo <11 °C 9.64 

Bajo 11-14°C 397.17 

Moderado 14 – 17°C 853.27 

Alto 17 – 21 °C 1224.19 

Muy alto >21°C 354.13 

P° 
Precipitación 

(mm) 

Muy bajo >1500 484.32 

Bajo 1200-1500 1282.13 

Moderado 900-1200 1018.10 

Alto 1200-600 53.09 

Muy alto <600 0.76 

V° 

Velocidad de 

Viento 

(m/s) 

Muy bajo <1.9 223.44 

Bajo 1.9-2.1 826.05 

Moderado 2.1-2.4 1082.00 

Alto 2.4-2.7 575.68 

Muy alto >2.7 131.23 

En la tabla 13 se muestra los resultados de las variables del factor meteorológico 

integradas en modelamiento espacial de áreas susceptibles a la ocurrencia de incendios 

forestales, donde se muestran los rangos de las variables temperatura, precipitación y 

velocidad de viento. Se observa que en la variable temperatura, se destaca que el rango 

de 17°C a 21°C (Alto) tiene la mayor representatividad, abarcando un área total de 

1224.19 km2. El rango de 14°C a 17°C (Moderado) cubre 853.27 km2, seguido por el 

rango de 11°C a 14°C (Bajo), que ocupa 397.17 km2. Por otro lado, el rango mayor a 

21°C (Muy alto) comprende 354.13 km2, mientras que el rango menor a 11°C ocupa solo 

el 9.64 km2 del área total. 
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En relación a la variable precipitación, se observa que los rangos de 1200 mm a 1500 mm 

(Bajo) y 900 mm a 1200 mm (Moderado) tienen una mayor representatividad, abarcando 

un área total de 1282.13 km2 y 1018.10 km2 respectivamente. El rango mayor a 1500 mm 

(Muy bajo) ocupa 484.32 km2. Por otro lado, el rango de 1200 mm a 600 mm (Alto) cubre 

53.09 km2, mientras que el rango menor a 600 mm (Muy alto) ocupa solo el 0.76 km2 del 

área total.  

En cuanto a la variable velocidad de viento, se destaca que el rango de 2.1 m/s a 2.4 m/s 

(Moderado) tiene la mayor representatividad, abarcando un área total de 1082.00 km2. El 

rango de 1.9 m/s a 2.1 m/s (Bajo) cubre 826.05 km2, seguido por el rango de 2.4 m/s a 

2.7 m/s (Alto), que ocupa 575.68 km2. Por otro lado, el rango mayor a 2.7 m/s (Muy bajo) 

comprende 131.23 km2, mientras que el rango menor a 1.9 m/s ocupa solo el 223.44 km2 

del área total. 
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Figura 3 

Variables del factor meteorológico a) Temperatura b) Velocidad de Viento c) Precipitación pluviométrica 
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Tabla 14 

Variables del factor topográfico integradas en el modelamiento de áreas susceptibles a 

la ocurrencia de incendios forestales en la provincia de Bongará. 

Símbolo Variable Nivel Área (km2) 

Altitud 
Altitud 

(m) 

Muy bajo >1600 383.04 

Bajo 1200-1600 534.55 

Moderado 800-1200 763.76 

Alto 400-800 765.17 

Muy alto <400 382.47 

Pendiente 
Pendiente 

(°) 

Muy bajo 0 -15 1173.13 

Bajo 15-30 1259.89 

Moderado 30-45 333.31 

Alto 45-60 51.22 

Muy alto >60 20.85 

Aspecto 
Aspecto 

(°) 

Muy bajo 285.21-358-93 570.76 

Bajo 214.71-285.21 488.26 

Moderado 141.40-214.71 556.83 

Alto 69.49-141.40 674.49 

Muy alto -1-69.49 538.66 

En la tabla 14 se muestra los resultados de las variables integradas en el modelamiento 

espacial de áreas susceptibles a la ocurrencia de incendios forestales, donde se muestran 

los rangos de las variables altitud, pendiente y aspecto. Se observa que en la variable 

altitud, los rangos 400 m a 800 m (Alto) y 800 m a 1200 m (Moderado) tienen mayor 

representatividad, abarcando un área total de 765.17 km2 y 763.76 km2 respectivamente. 

El rango de 1200 m a 1600 m (Bajo) ocupa 534.55 km2, seguido por el rango mayor a 

1600 m (Muy bajo) comprende 383.04 km2, mientras que el rango menor a 400 m ocupa 

382.47 km2 del área total. 

En relación a la variable pendiente, se observa que los rangos de 0° a 15° (Muy bajo) y 

15° a 30° (Bajo), tienen una mayor representatividad, cubriendo un área total de 1173.13 

km2 y 1259.89 km2 respectivamente. El rango de 30° a 45° (Moderado) abarca 333.31 

km2. Por otro lado, los rangos de 45° a 60° (Alto) y mayor a 60° (Muy alto) tienen una 
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menor representatividad, abarcando el 51.22 km2 y 20.85 km2 del área total 

respectivamente.  

En cuanto a la variable aspecto, los rangos 69.49° a 141.40° (Alto), 141.40° a 214.71° 

(Moderado), 285.21° a 358-93° (Muy bajo) tienen una mayor representatividad, 

abarcando un área total de 674.49 km2, 556.83 km2 y 570.76 km2 respectivamente. El 

rango de -1° a 69.49° (Muy alto) ocupa 538.66 km2, seguido por el rango de 214.71° a 

285.21° (Bajo) que ocupa solo el 488.26 km2 del área total. 
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 Figura 4 

Variables del factor topográfico a) Altitud b) Pendiente c) Aspecto 
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Tabla 15 

Variables del factor socioeconómico integradas para el modelamiento de áreas 

susceptibles ocurrencia de incendios forestales en la provincia de Bongará. 

Símbolo Variable Nivel Área (km2) 

Distancia a ríos 

Distancia a 

ríos 

(m) 

Muy alto >2000 416.31 

Alto 1500-2000 266.69 

Moderado 1000-1500 434.32 

Bajo 500-1000 697.60 

Muy bajo 0-500 1023.49 

Distancia a carreteras 

Distancia a 

carreteras 

(m) 

Muy bajo >2400 2441.49 

Bajo 1800-2400 81.75 

Moderado 1200-1800 89.06 

Alto 600-1200 98.60 

Muy alto 0-1200 127.51 

Distancia a centros 

poblados 

Distancia a 

centros 

poblados 

(m) 

Muy bajo >2000 1831.33 

Bajo 1500-2000 235.24 

Moderado 1000-1500 280.40 

Alto 500-1000 311.49 

Muy alto 0-500 179.95 

En la tabla 15 se presenta los resultados de las variables utilizadas en el modelamiento 

espacial de la ocurrencia de incendios forestales, donde se muestran los rangos de las 

variables distancia a ríos, distancia a carreteras y distancia a centros poblados. Se observa 

que en la variable distancia a ríos, el rango que más destaca es de 0 m a 500 m (Muy bajo) 

tiene la mayor representatividad, abarcando un área total de 1023.49 km2. Los rangos de 

500 m a 1000 m (Bajo), 1000 m a 1500 m (Moderado) y mayor a 2000 m (Muy alto), 

ocupan 697.60 km2, 434.32 km2 y 416.31 km2 respectivamente. El rango de 1500 m a 

2000 m (Alto) abarca solo 266.69 del área total.   

En relación con la variable distancia a carreteras, se observa que el rango mayor a 2400 

m (Muy bajo) tiene la mayor representatividad, que abarca un área total de 2441.49 km2. 

El rango 1800 m a 2400 m (Bajo), 1200 m a 1800 m (Moderado) y 600 m a 1200 m (Alto), 
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ocupan 81.75 km2, 89.06 km2 y 98.60 km2 respectivamente. El rango 0 m a 1200 (Muy 

alto) ocupa 127.51 km2 del área total.  

En cuanto a la variable distancia a centros poblados, el rango mayor a 2000 m (Muy bajo) 

abarca 1831.33 km2 del área total, seguido por los rangos de 1500 m a 2000 m (Bajo), 

1000 m a 1500 m (Moderado) y 500 m a 1000 m (Alto), ocupan 235.24 km2, 280.40 km2 

y 311.49 km2 respectivamente. El rango de 0 m a 500 m (Muy alto) ocupa solo 179.95 

km2 del área total.  
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Figura 5 

Variables del factor socioeconómico a) Distancia a ríos b) Distancia a carreteras c) Distancia a centros poblados 
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Tabla 16 

Variables del factor biológico biológicas integradas para el modelamiento de 

ocurrencia de incendios forestales en la provincia de Bongará. 

Símbolo Variable Nivel Área (km2) 

Cobertura vegetal 
Cobertura 

vegetal 

Muy bajo Laguna-Ríos 5.40 

Bajo Bosques 1882.24 

Moderado Paramos 0.09 

Alto Cultivo-Pastos 826.88 

Muy alto Jalca 123.80 

NDVI NDVI 

Muy bajo <0.13 0.66 

Bajo 0.13-0.21 110.11 

Moderado 0.21-0.29 353.71 

Alto 0.29-0.37 1351.40 

Muy alto >0.37 1022.52 

En la tabla 16 se presenta los resultados de las variables utilizadas en el modelamiento 

espacial de la ocurrencia de incendios forestales, donde se muestran los rangos de las 

variables cobertura vegetal e índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI). Se 

observa que en la variable cobertura vegetal el rango de Jalca (Muy alto) tiene mayor 

representatividad, que abarca 123.80 km2 del área total. Seguido por Cultivos y Pastos 

(Alto) abarcando 826.88 km2, Paramo (Moderado) que ocupa 0.09 km2. Por otro lado, 

Bosques (Bajo) y Laguna – Ríos (Muy bajo) que solo abarcan 1882.24 km2 y 5.40 km2 

respectivamente del área total.     

En relación con la variable de índice de vegetación normalizada – NDVI, los rangos que 

más destaca son mayor a 0.37 (Muy alto) y 0.29 a 0.37 (Alto) que abarcan 1022.52 km y 

1351.40 respectivamente del área total. El rango de 0.21 a 0.29 (Moderado) que ocupa 

353.71 km2. Por otro lado, el rango de 0.13 a 0.21 ocupa 110.11 km2 y el rango menor a 

0.13 solo abarca 0.66 km2 del área total.  
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Figura 6 

Variables biológicas a) Cobertura vegetal b) NDVI 
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3.2. Áreas susceptibles a la ocurrencia de incendios forestales en la provincia de 

Bongará.  

Tabla 17 

Áreas susceptibles a la ocurrencia de incendios forestales de la provincia de Bongará 

Clase de susceptibilidad Área (Km2) Área (%) 

Muy Bajo 1222.10 43.06 

Bajo 405.52 14.29 

Moderado 318.07 11.21 

Alto 344.26 12.13 

Muy Alto 548.46 19.32 

Total 2838.40 100 

En la tabla 17 se observa que el mayor porcentaje de la provincia de Bongará tiene nivel 

de susceptibilidad muy bajo a la ocurrencia de incendios forestales con el 1222.10 km2 

que representa el 43.06%  del territorio total de la provincia, seguido del nivel de 

susceptibilidad muy bajo a la ocurrencia de incendios forestales con el 405.52 km2 que 

representa el 14.29 % y el nivel de susceptibilidad moderado a la ocurrencia de incendios 

forestales con el 318.07 km2 que representa el 11.21 % del territorio total de la provincia. 

Por otro lado, se identifica áreas con un nivel de susceptibilidad muy alto a la ocurrencia 

de incendios forestales con el 548.46 km2 que representan el 19.32% del territorio total y 

un nivel de susceptibilidad alto a la ocurrencia de incendios forestales con el 344.26 km2 

que representa el 12.13 % del territorio total de la provincia de Bongará. 
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Tabla 18 

Porcentaje de riesgo a incendios forestales en los distritos de la provincia de Bongará. 

DISTRITOS 
Muy Alto Alto Moderado Bajo Muy Bajo 

Km % Km % Km % Km % Km % 

CHISQUILLA 15.38 9.75 22.17 14.06 18.69 11.85 28.89 18.32 72.57 46.02 

CHURUJA 13.57 44.01 4.02 13.03 5.16 16.73 5.22 16.92 2.87 9.31 

COROSHA 22.80 34.38 10.87 16.38 6.32 9.53 4.98 7.50 21.37 32.21 

CUISPES 43.15 46.73 17.11 18.53 9.04 9.79 13.08 14.16 9.96 10.79 

FLORIDA 104.28 47.77 39.12 17.92 27.75 12.71 22.60 10.35 24.53 11.24 

JAZAN 50.12 64.87 8.31 10.75 9.47 12.26 6.78 8.78 2.58 3.33 

JUMBILLA 50.72 32.75 41.43 26.75 24.41 15.76 24.05 15.53 14.27 9.21 

RECTA 16.24 56.20 5.02 17.39 1.81 6.27 2.00 6.91 3.82 13.22 

SAN CARLOS 35.34 31.14 38.34 33.79 17.09 15.06 10.69 9.42 12.01 10.59 

SHIPASBAMBA 49.81 40.56 19.82 16.14 19.49 15.87 15.84 12.90 17.84 14.53 

VALERA 47.30 57.91 23.05 28.22 9.59 11.74 1.45 1.78 0.28 0.34 

YAMBRASBAMBA 99.47 5.92 101.24 6.03 169.14 10.07 269.83 16.07 1039.39 61.90 

En la tabla 18 se presentan los resultados del análisis de las áreas con susceptibilidad a 

incendios forestales en los doce distritos que conforma la provincia de Bongará. Se puede 

observar que los distritos Jazán, Valera, Recta y Cuispes presentan un riesgo muy alto de 

incendios forestales, abarcando el 64.87 %, 57.91%, 56.20% y 46.73% de su territorio 

respectivamente. Por otro lado, los distritos San Carlos, Valera y Jumbilla presentan un 

riesgo alto de incendios forestales, representando el 33.79 %, 28.22% y 26.75% de su 

territorio respectivamente.  

A comparación que, los distritos de Churuja, San Carlos, Jumbilla muestran un riesgo 

moderado de incendios forestales, cubriendo el 16.73%, 15.06% y 15.76% de su territorio 

respectivamente. Además, los distritos Yambrasbamba, Chisquilla, Jumbilla y Florida 

muestran áreas con un riesgo muy bajo a ocurrencia a incendios forestales, representando 

el 16.07%, 18.32%, 15.53% y 10.35% de su territorio. Asimismo, los distritos de 

Yambrasbamba, Chisquilla, Corosha poseen áreas con un riesgo bajo a ocurrencia de 

incendios forestales, abarcando el 61.90 %, 46.02% y 32.21% del total de su territorio 

respectivamente.   
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Figura 7 

Mapa de áreas susceptibles a la ocurrencia de incendios forestales en la provincia de Bongará. 
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3.3. Proyección futura de áreas susceptibles a la ocurrencia de incendios 

forestales en la provincia de Bongará 

Se realizó una proyección al futuro de las áreas susceptibles a incendios forestales en la 

provincia de Bongará para los años 2030, 2050 y 2070 respectivamente, teniendo en 

cuenta los escenarios climáticos favorables (RCP 2.6) y desfavorables (RCP 8.5), los 

resultados se presentan en la tabla 19.  

Tabla 19  

Porcentaje de áreas susceptibles a la proyección futura de incendios forestales en la 

provincia de Bongará, bajo los escenarios climáticos RCP (2.6 y 5.8). 

Modelo RCP AÑO 
Muy bajo Bajo Moderado Alto Muy alto 

km2 % km2 % km2 % km2 % km2 % 

EC-

EARTH3-

VEG 

2.6 

2030 1613.58 56.85 294.86 10.39 184.85 6.51 187.77 6.62 557.32 19.64 

2050 1722.61 60.69 224.57 7.91 161.87 5.70 162.54 5.73 566.79 19.97 

2070 1733.43 61.07 227.40 8.01 134.28 4.73 154.80 5.45 588.47 20.73 

8.5 

2030 1734.16 61.10 224.35 7.90 140.96 4.97 160.06 5.64 578.84 20.39 

2050 1706.24 60.11 275.39 9.70 149.54 5.27 137.10 4.83 570.12 20.09 

2070 1698.53 59.84 239.19 8.43 165.30 5.82 129.32 4.56 606.03 21.35 

En la tabla 19 se logró identificar las áreas susceptibles usando el modelo climático Ec-

Earth3-Veg, donde en el RCP 2.6, en los periodos 2030, 2050 y 2070 las áreas con un 

alto índice de susceptibilidad a incendios forestales en la provincia representan el 19.64%, 

19.97% y 20.73%. Por otro lado, mediante el RCP 8.5, en los periodos 2030, 2050 y 2070 

las áreas con mayor susceptibilidad a incendios forestales representan el 20.39%, 20.09% 

y 21.35%. del total del territorio. 
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Figura 8 

Proyección futura de susceptibilidad a la ocurrencia de incendios forestales en la 

provincia de Bongará en los años 2030, 2050, 2070, según escenarios climáticos.  

a) EC-Earth3-Veg RCP2.6 (2030), b) EC-Earth3-Veg RCP8.5 (2030), c) EC-Earth3-

Veg RCP2.6 (2050), d) EC-Earth3-Veg RCP8.5 (2050), e) EC-Earth3-Veg RCP2.6 

(2070), f) EC-Earth3-Veg RCP8.5 (2070) 
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3.4. Validación del modelo espacial  

 El modelamiento de las áreas susceptibles a la ocurrencia de incendios forestales en la 

provincia de Bongará, realizado mediante el modelo Random Forest, mostró una alta 

precisión en cuanto a sensibilidad y especificidad, obteniendo que en la fase de training 

se obtuvo un valor de 0.97 y 0.90 en la fase de testing en el área bajo la curva (AUC). 

Este resultado se encuentra en el rango de valores de 0.9, lo cual indica que el modelo 

posee un rendimiento excelente (Figura 9).  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 9 

Precisión del modelo de probabilidad representado por el Área bajo la curva ROC (AUC)-

Random Forest. 
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IV. DISCUSIÓN 

En la provincia de Bongará, que abarca una extensión de 2876 km2, se han considerado 

11 variables predictoras en el modelamiento espacial de áreas susceptibles a ocurrencia 

de incendios forestales. Estas variables se dividen en cuatros factores principales: 

socioeconómicas (Distancia a carreteras, Distancia a ríos y Distancia a centros poblados), 

topográficas (Altitud, Pendiente y Aspecto), biológicas (NDVI y Cobertura vegetal) y 

meteorológicas (Temperatura, Precipitación y velocidad del viento), donde estas 

variables han sido adaptadas para modelar las áreas de susceptibles a la ocurrencia de 

incendios forestales, asimismo se clasificaron su probabilidad de incendios en cinco 

niveles (muy bajo, bajo, moderado, alto y muy alto). Anticona et al., (2023), en su 

investigación utilizaron una base de datos de variables predictoras que abarcan aspectos 

biológicos, topográficos, socioeconómicos y meteorológicos para modelar la 

susceptibilidad de incendios forestales. Por otro lado, Jaafari y Pourghasemi (2019), 

integraron variables topográficas, climáticas, vegetación y actividades humanas en su 

investigación para modelar la susceptibilidad de incendios. La integración de estas 

variables es importante, ya que nos permitir identificar y analizar los diferentes niveles 

de probabilidad de ignición de incendios forestales, así como comprender como estas 

variables pueden influenciar directa o indirectamente en la ocurrencia de incendios. 

Los factores meteorológicos demostraron resultados importantes en la distribución 

espacial de la probabilidad de incendios forestales en el área de estudio. Se observó que 

la temperatura, la precipitación y la velocidad del viento abarcan áreas de 1224.19 km2, 

1018.10 km2 y 1082 km2 respectivamente, las cuales representan un riesgo moderado a 

alto a la ocurrencia de incendios forestales. Chang et al., (2013) corrobora en sus 

resultados obtenidos que la temperatura, la precipitación, la humedad relativa y la 

velocidad del viento son factores clave en la ocurrencia de los incendios forestales de 

origen natural. Por otro lado, Tosic et al., (2019) indica que la humedad relativa y la 

precipitación son factores útiles para predecir la frecuencia de incendios forestales, 

además, se destacan que las condiciones meteorológicas que favorecen a la ocurrencia de 

incendios forestales son temperaturas altas, baja humedad relativa y escasas 

precipitaciones.  

Los factores topográficos demostraron niveles de susceptibilidad a incendios forestales 

moderado a alto en la variable de la altitud abarcando áreas de 763.76 km2, 765.17 km2 
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respectivamente de su territorio. Esto significa que las zonas con altitudes bajas presentan 

mayor susceptibilidad a ocurrencia de incendios forestales, en comparación con las zonas 

de altitudes elevadas, que muestran menor extensión y menor susceptibilidad. En cuanto 

a la variable aspecto, se identificaron niveles de riesgo moderado, alto y muy alto a la 

ocurrencia de incendios forestales, cubriendo áreas de 556.83 km2, 674.49 km2 y 538.66 

km2 respectivamente, lo cual indica que la orientación de sus laderas, influenciada por la 

radiación solar, juega un rol importante, ya que las vertientes con mayor captación solar 

tienden a perder con mayor rapidez contenido de humedad del material combustible, lo 

que facilita el inicio y propagación de incendios forestales (Leal et al., 2019). En cambio, 

la variable de la pendiente en el área de estudio no fue muy decisiva debido a los bajos 

niveles de susceptibles alto y muy alto abarcando áreas de 51.22 km2 y 20.852 

respectivamente del total del área de estudio. En su investigación Ju et al., 2023 corrobora 

que la variable altitud indica un alto riesgo a incendios forestales, mientras que la variable 

pendiente influenciada por la orientación, muestran un nivel de riesgo bajo a incendios 

forestales, considerando los factores de uso de suelo.  

Por otro lado, la integración de los factores socioeconómicos reveló niveles susceptibles 

a incendios forestales alto y muy alto en la variable distancia a ríos, cubriendo áreas 

697.60 km2 y 1023.49 km2 respectivamente. Sin embargo, las variables distancia a 

carreteras y distancia a centros poblados en el área de estudio no resultaron determinantes 

debido a los bajos niveles de riesgo alto y muy alto abarcando áreas de 98.60 km2 y 127.51 

km2 para la distancia a carreteras, y 311.49 km2 y 179.95 km2 para la distancia a centros 

poblados en el área de estudio. Según Tiwari et al., (2021) indica que la menor influencia 

de riesgo de incendios forestales dada por la distancia a carreteras y a centros poblados 

en ciertas ubicaciones específicas, se debe a los comportamientos y los hábitos humanos. 

Autores como Ju et al., (2023) y Sivrikaya & Küçük, (2023) respaldan estos resultados al 

afirmar que la distancia a asentamientos, ríos, carreteras y la densidad poblacional son 

factores socioeconomicos clave en la catalogación del riesgo a incendios forestales. 

Entre las variables del factor biólogico, el Índice de Vegetación de Diferencia 

Normalizada (NDVI) destaca por su importancia significativa en el modelamiento 

espacial, mostrando niveles susceptibles alto y muy alto en el estudio, abarcando áreas de 

1351.40 km2 y 1022.52 km2 respectivamente, lo que indica que a medida que el NDVI se 

acerca a 1, mayor es el vigor de la vegetación. Por otro lado, la variable de cobertura 
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vegetal muestra niveles de riesgo alto en  áreas de cultivos y pastos, cubriendo un área de 

826.88 km2 del territorio total de estudio.  

Según Michael et al., (2021) indica que el NDVI actua como un indicador de material 

combustible debido a las propiedades químicas de los diferentes tipos de vegetación. 

Además, Bui et al., (2016) respalda resultados de este estudio al indicar que el NDVI está 

relacionado con la cobertura vegetal, y que ambos son factores importantes en la 

predicción de incendios forestales.  

En el año 2018, el departamento de Amazonas registró 31 incendios forestales, siendo el 

cuarto departamento más afectado y resultando una perdida de 7982 hectareas de 

cobertura vegetal (SERFOR, 2019). Según los registros recopilados de la base de datos 

de incendios forestales entre los años del 2003 al 2020, las provincia de Chachapoyas, 

luya y Bongará cuenta con mayor cantidad de eventos de incendios forestales (Centro 

Nacional de Estimación, Prevención y Reducción del Riesgo de Desastres [CENEPRED], 

2022). Por lo que, según los resultados obtenidos del modelamiento espacial de áreas 

susceptibles a incendios forestales en la provincia de Bongará por distritos, el 41.56% de 

su territorio muestra niveles susceptibles a incendios forestales de muy alto a moderado, 

donde los distritos de Churuja, Cuispes, Florida, Jazan, Jumbilla, Recta, San Carlos, 

Shipasbamba y Valera presentan un alto riesgo a la ocurrencia de incendios forestales, 

debido a la presencia abundante de material combustible como árboles, arbustos, hierbas 

y pastos, lo que intensifica la susceptibilidad a incendios forestales en cada zona 

(CENEPRED, 2022). Además, los incendios pueden ser ocasionados por los lugareños 

que utilizan el fuego para limpiar sus terrenos y preparar los suelos para sus cultivos, 

como se evidenció en Shipasbamba en el año 2023, donde se registró la pérdida de 250 

hectareas de cobertura vegetal y 7 hectareas de cultivos (Instituto Nacional de Defensa 

Civil [INDECI], 2023). Por otro lado, el 58.44 % del área de estudio presenta niveles de 

riesgo bajo a muy bajo, abarcando los distritos de Chisquilla, Corosha y Yambrasbamba 

los cuales muestran menor susceptibilidad a incendios forestales.   

Los resultados obtenidos del modelamiento espacial de áreas susceptibles a incendios 

forestales indican que la clase de riesgo muy alto abarca 538.73 km2, 330.79 km2 tienen 

clase alto, 309.94 km2 tienen clase moderado, 392.79 km2 tienen clase de riesgo bajo y 

1265.13 km2 tienen clase de riesgo muy bajo, con lo cual se deja a notar que el 41.56% 

de la provincia de Bongará muestra niveles de riesgo a incendios forestales de muy alto 
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a moderado, esto se debe a que esta província tiene bastante material vegetal (NDVI) que 

actua como material combustible que hace que el nivel de riesgo a la ocurrencia de 

incendios forestales sea mayor a medida que aumenta el material vegetal (Michael et al., 

2021), además lo facilita el início y propagación de incendios forestales (Leal; Souza; 

Leal, 2019). 

Para la proyección futura de áreas susceptibles a la ocurrencia de incendios forestales en 

la provincia de Bongará, se muestra la ampliación de las zonas susceptibles a  incendios 

es evidente para los años 2030, 2050 y 2070 bajo los escenarios RCP 2.6 y 8.5. El 

modelado de las áreas susceptibles en relación con los escenarios climáticos muestran 

niveles de riesgo alto a muy alto, lo que genera preocupaciones debido al incremento 

significatico y expansión de áreas susceptibles a incendios en la provincia. El escenario 

RCP 2.6 indica cambios significativos en los niveles de riesgo para los años 2030, 2050 

y 2070, mientras que el escenario RCP 8.5 presenta cambios leves. Estos resultados 

reflejan posibles cambios futuros de peligro y riesgo a incendios forestales, influenciados 

por el aumento de eventos climáticos y actividades humanas como la migración agricola 

y ganadera. Por lo tanto, esta proyección sirve como base para diseñar acciones de gestión 

que contribuyan a la planificación de la prevención y mitigación de los impactos de 

incendios forestales en la provincia de Bongará (Varela et al., 2019). Esta provincia 

alberga áreas de conservación y culturales que brindan bienes y servicios ecosistemicos 

importantes a la población. 

Por último, se evaluó la precisión del rendimiento general del modelo desarrollado con el 

parámetro de Área Bajo la Curva (AUC), el cual se utiliza para medir la precisión de 

susceptibilidad de incendios (Satir et al., 2016; Sivrikaya & Küçük, 2022). Para modelar 

el mapa de áreas susceptibles a incendios forestales de la provincia de Bongará se 

utilizaron la temperatura, precipitación, velocidad de viento, pendiente, aspecto, altitud, 

cobertura vegetal y índice de vegetación de diferencia normalizada entre otros factores 

que afectan los incendios. Según el área bajo la curva el valor AUC obtenido del modelo 

es 0.95, encontrándose dentro del rango de valores de 0.9, lo cual indica que el modelo 

posee un rendimiento excelente. Entre otros estudios, Eskandari et al., (2020) en su 

investigación obtuvo el área bajo la curva mediante el modelo Random Forest obteniendo 

una precisión de AUC= 0.823, quien evaluó las relaciones temporales y parámetros 

climáticos y la ocurrencia de incendios forestales en el noreste de Irán, asimismo Gigovic 
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et al., (2019) evaluó las áreas susceptibles a incendios forestales en Serbia utilizando el 

modelo Random Forest, obteniendo un valor AUC=0.83, concluyendo que ambos autores 

afirman que el desempeño de los modelos de áreas susceptibles a incendios son 

satisfactorios.  
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V. CONCLUSIONES  

˗ La provincia de Bongará, el 19.32% del territorio presenta un nivel de riesgo muy 

alto a la ocurrencia de incendios forestales, abarcando el 548.46 km2, seguido por 

un nivel de riesgo alto que representa el 12.13% del territorio, equivalente a 

344.26 km2. Además, el 11.21% del territorio tiene un nivel de riesgo moderado, 

ocupando 318.07 km2. Por otro lado, los niveles de riesgo bajo y muy bajo a la 

ocurrencia de incendios forestales abarcan el 14.29% y 43.03% del territorio 

respectivamente, representando 405.52 km2 y 1222.10 km2.  

˗ Los distritos de la provincia de Bongará con mayor extensión territorial del nivel 

muy alto de susceptibilidad a la ocurrencia de incendios forestales son Jazan 

(64.87%), Valera (57.91%), Recta (56.20%), Cuispes (46.73%) y Shipasbamba 

(42.35%), seguido por San Carlos (33.79%) y Jumbilla (26.75%) que expone 

niveles de susceptibilidad alto a la ocurrencia de incendios, y Churuja (16.73%) 

que expone un nivel de riesgo moderado.  

˗ El modelo espacial generado en esta investigación demostró un excelente 

rendimiento, con un valor de 0.97 en la fase de training y 0.90 en la fase de testing 

en el área bajo la curva (AUC), lo que indica que se puede emplear el modelo 

generado en estudios futuros relacionados a incendios forestales. 

˗ Se evidenció un aumento significativo en los niveles áreas susceptibles muy alto 

para los años 2030, 2050 y 2070 representando el 19.64%, 19.97% y el 20.73% 

del territorio respectivamente bajo el escenario RCP 2.6. En cuanto al escenario 

RCP 8.5 también se mostraron aumentos en los niveles de susceptibilidad a la 

ocurrencia de incendios forestales, alcanzando el 20.39%, 20.09% y 21.35% del 

territorio para los años 2030, 2050 y 2070 respectivamente. 
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VI. RECOMENDACIONES  

˗ Debido al aumento de los niveles de áreas susceptibles a la ocurrencia de 

incendios forestales en la provincia de Bongará, se sugiere la implementación un 

Plan de Prevención y Reducción de Incendios Forestales a partir del 2024 en 

adelante, con un enfoque en seguimientos, monitoreos y evaluaciones eficientes y 

eficaces para garantizar el cumplimiento por parte de las entidades municipales 

de cada distrito y a nivel regional, en colaboración con la población.  

˗ Se recomienda realizar estudios anuales para analizar las variaciones en el modelo 

de áreas susceptibles a incendios forestales en la provincia de Bongará, así como 

también, se recomienda realizar modelos de susceptibilidad de otras provincias 

del departamento de Amazonas y en otras regiones del Perú.  

˗ Se aconseja desarrollar modelos de susceptibilidad a la ocurrencia de incendios 

forestales utilizando otros modelos de machine learning (ML) que incluyan 

algoritmos como MaxEnt, Maquinas de Vector Soporte (MVS). Esto permitirá 

comparar la precisión y rendimiento de los resultados, con el objetivo de 

identificar el método más adecuado para futuros estudios. 
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ANEXOS 

Anexo 1 

Puntos de calor en los distritos de la provincia de Bongará 

Puntos de calor Distritos X Y 

1 Valera 188450.76 9321889.47 

2 Valera 189632.42 9322166.82 

3 Jumbilla 189844.73 9323938.74 

4 Valera 183860.84 9324239.31 

5 Valera 185851.43 9324913.92 

6 Valera 183614.09 9328997.29 

7 Valera 184278.84 9329000.79 

8 San Carlos 183496.30 9330324.84 

9 Churuja 174748.18 9332023.71 

10 Valera 175821.06 9332182.24 

11 Churuja 174918.40 9333543.28 

12 Churuja 174075.53 9334495.09 

13 San Carlos 180920.49 9335513.34 

14 Jumbilla 188447.28 9337945.33 

15 San Carlos 172198.36 9338592.69 

16 Jazan 168034.87 9341200.23 

17 Jazan 166147.75 9341743.44 

18 Jazan 167144.03 9341970.26 

19 Jazan 163261.85 9342502.51 

20 Jazan 164369.59 9342619.29 

21 Jazan 163595.30 9343139.75 

22 Jazan 161828.97 9343456.60 

23 Shipasbamba 170167.34 9343654.76 

24 Jazan 167356.07 9343742.53 

25 Jazan 171195.07 9343805.28 

26 Jazan 161628.38 9344457.33 

27 Jazan 162475.03 9344490.77 

28 Jazan 163029.23 9344493.81 

29 Recta 192952.19 9344650.65 

30 Jumbilla 183864.65 9344715.24 

31 Jumbilla 185304.18 9344943.99 

32 Shipasbamba 168342.23 9345851.05 

33 Shipasbamba 167674.22 9346400.93 

34 Shipasbamba 154002.34 9347369.64 

35 Florida 170434.50 9348408.21 

36 Cuispes 171430.87 9348634.89 

37 Shipasbamba 154641.50 9348844.51 

38 Chisquilla 191819.72 9349514.60 

39 Chisquilla 192926.85 9349741.44 
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40 Florida 174305.08 9350089.05 

41 Florida 168758.87 9350834.51 

42 Jumbilla 187590.91 9351203.35 

43 Florida 168121.75 9351824.03 

44 Florida 168969.95 9352828.11 

45 Florida 178920.32 9357861.03 

46 Florida 173709.76 9357944.82 

47 Corosha 183797.01 9357996.48 

48 Florida 180027.68 9358088.05 

49 Yambrasbamba 180442.45 9363734.97 

50 Yambrasbamba 179663.64 9364284.45 

51 Yambrasbamba 181773.03 9365669.74 

52 Yambrasbamba 182803.56 9370893.47 

53 Yambrasbamba 170612.02 9378185.10 
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Anexo 2 

Incendio forestal ocasionado el 20 de agosto del 2023 en el sector Huembo, distrito 

Florida, provincia Bongará, ocasionando pérdida de cobertura vegetal.  

 

Anexo 3 

Regeneración de la vegetación después de un incendio forestal en el sector Huembo, 

distrito de Florida, provincia Bongará. 


