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Resumen

La simulacion de incendios y los Sistemas de Soporte a Decisiones (DSS, en inglés
Decision Support System) son esenciales para mejorar la respuesta a nuevos
incendios. Este estudio presenta un nuevo indice que facilita la Evaluacion de la
Respuesta Inicial (IRA, en inglés Initial Response Assessment) de los incendios
forestales, permitiendo valorar rdapidamente la complejidad de contencién inicial
de un nuevo incendio. Para ello, se utiliz6 un modelo binario calibrado y validado
empiricamente con 27.000 igniciones, que considera dos subcomponentes: indices
de comportamiento del fuego y la dificultad del terreno. El indice IRA pudo
predecir la probabilidad de que un incendio supere la capacidad de extincidn
inicial, identificando factores clave como la dificultad del terreno, la longitud de la
llama, el tamafio del incendio y la velocidad de propagacion en la primera hora.
Este modelo ha sido implementado en agencias de incendios en Europa (Castilla y
Leodn, Andalucia y Canarias), Estados Unidos y Canadd, mejorando la respuesta a
incendios incipientes y facilitando la evaluacién de su dificultad. Este enfoque
garantiza la practicidad y la facilidad de comprensién para los usuarios finales
(brigadas y gestores).

Palabras clave

Evaluacion de ataque inicial, supresiéon de incendios, Sistemas de Soporte a
Decisiones, simuladores de incendios, modelado de incendios.

1. Introduccion

Los incendios forestales son un fenémeno global con notables repercusiones
tanto en el medio ambiente como en el dmbito econémico (Molina-Terrén et al.
2019). En un contexto de regimenes de incendios cambiantes y de incendios mas
intensos debido al cambio climdatico (Duane et al. 2021), la importancia de los
Sistemas de Soporte a Decisiones (DSS) destinados a ayudar a la extincién de
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incendios estd aumentando recientemente en todo el mundo, especialmente en
Estados Unidos (Fillmore y Paveglio 2023). Uno de los DSS mads conocidos es el
Wildland Fire Decision Support System (WFDSS), iniciado en 2005 (Noonan-Wright
et al. 2011). Los DSS suelen incorporar datos geoespaciales y tabulares, y graficos
acoplados a indicadores operativos del comportamiento del fuego, como la
probabilidad de ignicidn del incendio, su comportamiento (intensidad, velocidad
de propagacion) y su crecimiento por el paisaje.

Los DSS operan en varias fases de la gestiéon de incendios, como la prevencion, la
preparacion, la deteccion, la respuesta y la extincidn, asi como en la recuperacion.
Las evaluaciones operativas del riesgo de incendio permiten predecir las zonas de
riesgo, facilitando la alerta temprana y la organizacion previa de las unidades de
extincidn en el territorio (Calkin et al. 2011; Brown et al. 2021; Taylor y Nadeem
2022). La estimacidn del comportamiento potencial del fuego es fundamental para
evaluar el riesgo de incendio, y estimar la probabilidad de que los incendios
alcancen grandes dimensiones al principio de cualquier evento. En este sentido, el
ataque inicial se refiere a los incendios que pueden ser contenidos por los recursos
enviados en primer lugar, sin un aumento sustancial y dentro de las dos horas
siguientes a la hora notificada (Merrill y Alexander 1987; Rashidi et al. 2018).

Por lo general, las acciones tempranas pueden consistir en patrullar, vigilar,
mantener la accién o realizar un ataque inicial agresivo (National Wildfire
Coordinating Group 2014). Los esfuerzos implicados en la IA son coordinados por
un comandante de incidentes, que establece los objetivos de contencidn de la
propagacion del incendio. En las regiones mediterraneas, los incendios que
escapan al IA son los que dan lugar a las mayores areas quemadas (Rodrigues et al.
2019). Estos incendios tienen el potencial de causar graves impactos sobre el medio
ambiente, las infraestructuras y las vidas humanas, y con frecuencia son los que
incurren en un mayor coste econémico (Rideout et al. 2011; Rodrigues et al. 2020;
Sakellariou et al. 2023). Recientemente, el aumento de los megaincendios ha puesto
de manifiesto la necesidad de comprender y gestionar mejor los incendios
forestales incipientes (Varga et al. 2022). En este contexto, se ha hecho
imprescindible construir indices mas explicitos que agrupen los factores mads
significativos que explican los incendios incipientes con el objetivo de explicar la
posibilidad de que un incendio supere la respuesta inicial de extincion.

El éxito del ataque inicial se puede medir utilizando diferentes métricas como el
tamafio final del incendio, el tiempo empleado para controlar la propagacion del
fuego, entre otros (Cardil et al. 2019). En Estados Unidos, el Departamento de
Silvicultura y Proteccién contra Incendios de California (CAL FIRE) establecié un
objetivo de umbral de contencion de incendios de 4 hectareas para todos los
incendios hasta que estén bajo control (Estado de California 2017b). Los factores
que influyen en el éxito de la extincién de incendios son diversos y varios estudios
abordaron este tema. Cardil et al. (2019) sefialaron que los tipos de combustible, la
causa de ignicion y la intensidad del fuego influyen significativamente en el éxito
del ataque inicial en el este de Canada. Rodrigues et al. (2019) afirmaron que la
deteccidn temprana, la accesibilidad terrestre y el apoyo aéreo regian el amplio
patron espacial de la probabilidad de contencién del incendio. Otros autores
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encontraron que la informacién situacional sobre un incendio obtenida durante la
respuesta inicial proporciona mejores estimaciones de su probabilidad inicial de
éxito en la contencion (Wheatley et al. 2022). En términos generales, parece que las
condiciones meteorologicas, el retraso en el desplazamiento, la pendiente y la
distancia a las carreteras son factores que permiten discriminar aceptablemente
aquellos incendios forestales contenidos en torno a 4,8 hectdreas (Plucinski et al.
2023).

En este estudio proponemos el Indice de Evaluacion de la Respuesta Inicial (IRA)
como indicador dindmico de riesgo facilmente comprensible por los usuarios
finales operativos. Sintetiza la modelizacién del riesgo de incendios forestales
implementada en el Wildfire Analyst (WFA) de Technosylva. Desde su creacién en
2019, las agencias de bomberos, las compafiias eléctricas y el sector asegurador
han empleado el indice IRA tanto en América como en Europa. Su principal ventaja
es que reune multiples factores en una unica categoria numérica y cromatica, de
modo que las brigadas de extincién ya tienen una estimacién de lo que pueden
esperar antes incluso de ver el fuego. Asi, anticipamos nuestra elecciéon del IRA
frente a otros modelos mas complejos para fundamentar las decisiones reales.
Principalmente, porque el IRA es el resultado de la colaboracion entre CAL FIRE y
Technosylva para hacer frente a los dificiles incendios forestales de California, con
mas de tres afios de aplicacion. Se construyo basandose en criterios expertos para
resumir la dificultad del terreno y las métricas del comportamiento del fuego en
un unico indice valioso para la preparacién, el despacho y la respuesta. En
concreto, tiene como objetivo evaluar las dificultades previstas por los equipos de
respuesta durante las primeras 1 a 2 horas después de la ignicién, siendo utilizado
por CAL FIRE para preparar los recursos de emergencia mas adecuados para el
despacho y la respuesta en la deteccion temprana de incendios forestales.

2. Objetivos

En este trabajo, tratamos de evaluar el rendimiento del indice IRA en términos
de probabilidad de éxito del ataque inicial. Por lo tanto, exploramos como las
diferentes métricas de comportamiento del fuego y los indices de dificultad se
relacionan con los resultados del ataque inicial. Recopilamos y simulamos un total
de 26.907 incendios forestales recuperados del Integrated Reporting of Wildfire
Information (IRWIN), asi como el CAL FIRE examind el tiempo de respuesta de los
recursos de supresion desplegados en California para 9.886 incidentes. A
continuacidén, calibramos y validamos un modelo generalizado de regresion
logistica (GLM) y ajustamos un modelo de aprendizaje automdtico (Random
Forest). Nuestros objetivos principales fueron: a) evaluar la probabilidad de éxito
de la respuesta inicial empleando el indice IRA propuesto mediante la
comparacién de incidentes de diferentes agencias contra incendios, b) estimar el
potencial de incendio forestal cuando falla la respuesta inicial, especialmente en la
fase temprana de contencion, c) validar el indice IRA con predictores relacionados
con incendios y evaluar su relevancia mediante modelos de aprendizaje
automatico, d) evaluar la contribucién del tiempo de respuesta de los recursos de
extincién en la prediccion del éxito o fracaso de la respuesta inicial, y, d)
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demostrar el rendimiento del indice IRA con incidentes recientes en otras zonas.

3. Metodologia

La zona de estudio abarca todo el territorio del estado de California (EE.UU.). En
las ultimas décadas, los incendios forestales han afectado considerablemente tanto
a los terrenos forestales como a las zonas de interfaz urbano-forestal de esta region
(Figura 1). Los principales tipos de vegetacion son los matorrales, las coniferas y
las herbdceas segun la National Land Cover Database (NLCD) de Estados Unidos,
representando el 39,03%, 18,59% y 13,47% del territorio, respectivamente (Jin et al.
2019). La region se caracteriza por un clima mediterrdaneo, con dos variaciones
principales (California Department of Fish and Wildlife 2021): a) clima templado a
lo largo de la costa del Pacifico y la cara occidental de las cordilleras de Sierra
Nevada y, b) condiciones mdas continentales en el interior, caracterizadas por
veranos mas calurosos e inviernos mas frios. En ambas zonas, las precipitaciones
se concentran durante el invierno. Ademds, existen gradientes crecientes y
decrecientes de norte a sur en la temperatura y las precipitaciones anuales,
respectivamente. De septiembre a mayo, suelen soplar los vientos del Diablo y
Santa Ana, provenientes de la Gran Cuenca dirigiéndose hacia el oeste, teniendo un
efecto desecante muy marcado, especialmente a principios de otofio, cuando
alcanzan grandes temperaturas, descensos notables de la humedad relativa y
rachas de viento elevadas (Raphael 2003; Mass y Ovens 2019). Como consecuencia,
el riesgo de incendios forestales y el comportamiento del fuego aumentan
considerablemente.
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Figura 1. Indice de evaluacion de la respuesta inicial (IRA) para incendios
californianos obtenidos de IRWIN de 2020 a 2023 (n = 26.907) considerando el éxito
de la respuesta inicial (izquierda: exitoso (tamafio del incendio < 4 ha); derecha:
fallido (tamario del incendio > 4 ha). Los incendios forestales se simularon de forma
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independiente utilizando WFA para obtener su IRA correspondiente. El tamafio real
del incendio se representa mediante circulos graduados. Las dreas de
responsabilidad estatal de California estdn coloreadas como fondo

Los datos de incendios forestales en el periodo 2020-2023 se obtuvieron de un
total de 26.907 registros de la base de datos interagencias IRWIN, que recopila y
notifica sucesos de incendios con una identificacién unica tanto para incidentes
federales como no federales (Picotte et al. 2020). Su principal ventaja es que facilita
el intercambio de datos entre muchas aplicaciones de incendios forestales,
reduciendo los datos redundantes y mejorando la coherencia, precisiéon y
disponibilidad de los datos (National Interagency Fire Center 2023). Los incidentes
de incendios declarados en todo EE.UU. proporcionan informacién detallada
(Sanchez et al. 2021) y seleccionamos las variables incluidas en la Tabla 1.

Tabla 1. Descripcion de las variables seleccionadas a partir del conjunto de datos
IRWIN (sombreadas en azul claro) y de las variables relacionadas con los incendios a
partir de simulaciones de incendios utilizando el WFA

IncidentCode Identificador unico de incendio en formato de cadena

IncidentName

Nombre del incendio

ReportedTimestamp

Fecha/hora de descubrimiento del incendio con el formato A-M-D
HH:MM:SS

IncidentLocationX

Localizacién de la ignicién - Latitud en UTM Mercator (metros)

IncidentLocationY

Localizacién de la ignicién - Longitud en UTM Mercator (metros)

DailyAcres

Medida de la superficie quemada de un incendio

DiscoveryAcres

Estimacion de la superficie quemada al descubrirse el incendio

IRA indice de evaluacién de la respuesta inicial (de 1 a 5)
FBI Indice de Comportamiento del Fuego (de 1 a 5)
TDI Promedio del Indice de Dificultad del Terreno a las 2 horas
dentro del perimetro del incendio simulado (de 1 a 5)
SIZE_1H Tamafio del incendio a 1 hora del incendio simulado en ha
AREA_A2A1 Diferencia entre el tamafio del incendio simulado en 1y 2 horas.

Representa el crecimiento del incendio en términos de superficie
quemada entre lahoraly 2

PERIMETER_1h

Longitud en metros del perimetro del incendio simulado 1 hora
después de la ignicién

FLAME_LENGTH

Longitud media de la llama en metros dentro del perimetro del
incendio simulado en la primera hora

ROS Velocidad media de propagacién en km/h dentro del perimetro
del incendio simulado en la primera hora
AVG_SLOPE Pendiente media en porcentaje en el lugar del incendio

Se incluyd un analisis exploratorio del tiempo de respuesta de los recursos de
extincidn de incendios desplegados por la agencia CAL FIRE para 9.886 incidentes
en el periodo 2020-2023. Los campos originales eran: Numero de incidente (es
decir, el mismo ID de IRWIN), fecha del incidente, nombre, drea final quemada,
coordenadas y dos campos de fecha-hora (fecha/hora de alarma y primer recurso
en escena). A partir de estos dos ultimos campos calculamos una nueva variable
temporal: Tiempo de Respuesta, como el numero de minutos entre los campos
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'AlarmDateTime' y 'FirstResourceOnScene', que representa el tiempo transcurrido
desde que se recibi6 una alerta de incendio y la llegada del primer recurso al lugar
de ignicién (Arienti et al. 2006).

Por otro lado, se simularon automdticamente incidentes de incendio con
predicciones meteoroldgicas y diversos modelos semi-empiricos de propagacion de
incendios implementados en el WFA. Se emple6 el modelo de propagacion de
incendios de superficie de Rothermel (1972), el modelo de iniciacién de incendios
de copas de Van Wagner (1977), el modelo de propagacion de copas de Rothermel
(1991), el modelo de focos de Albini (1976), el factor de conversion del perfil del
viento de Andrews (2012) y el algoritmo de tiempo de viaje minimo de Finney
(2002). En cuanto a los tipos de combustible superficial y las caracteristicas del
dosel, Technoslyva Inc. gener¢ varias capas (una por afio al inicio de la temporada
de incendios) con una resolucion espacial de 30 metros utilizando la familia de
combustibles de Scott y Burgan (2005) mejorada con tipos de combustible
personalizados para las zonas madereras (para mas detalles, véase Cardil et al.
(2023)). Se obtuvieron datos meteoroldgicos cada hora a 2 km empleando una
version mejorada del modelo Weather Research and Forecasting (WRF), que
incluye los eventos diarios de riesgo de incendio, precipitacién y viento de
California (Brewer y Clements 2020). Se emplearon la velocidad y direcciéon medias
del viento a 10 metros de altura sobre el terreno. Para el cdlculo del contenido de
humedad del combustible muerto (FMC) se siguié el método de Nelson (2000)
utilizando datos meteorologicos. A su vez, el FMC vivo se calculg utilizando
modelos de aprendizaje automatico entrenados con la base de datos nacional de
humedad del combustible de EE.UU. (WFAS 2022; Cardil et al. 2023).

El IRA se calculé utilizando dos subindices diferentes: el Indice de
Comportamiento del Fuego (FBI) y el Indice de Dificultad del Terreno (TDI). EI IRA,
el FBI y el TDI estan representados por cinco categorias, de 1 a 5 (Tablas 2 y 3).
Cuanto mas alto es el valor, mds activo es el comportamiento del fuego, mas
complejo es el terreno y, por tanto, mas probable es que el ataque inicial falle,
suponiendo una amenaza potencial.

Tabla 2. Matriz de construccién del Indice de Comportamiento del Fuego (FBI) que
relaciona la Velocidad de Propagacion (km/h) y la Longitud de Llama (metros), para
ser categorizada en cinco clases siguiendo los criterios de Rothermel (1983)

0-0,04 0,04-0,1 0,1-0,4 0,4-1 1-3 >3
Longitud de 0-0,3 1 1 1 1 2 3
llama (m)

0,3-1,2 1 1 2 2 3 4

1,2-2,4 1 2 2 3 4 5

2,4-3,6 1 2 3 3 4 5

3,6-7,6 2 3 3 4 5 5

>7,6 3 3 4 4 5 5
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Tabla 3. Matriz de construccion del Indice de Evaluacién de la Respuesta Inicial (IRA)
que relaciona el Indice de Dificultad del Terreno (TDI) y el Indice de Comportamiento
del Incendio (FBI), para ser categorizado en 5 clases

1 2 3 4 5

FBI 1 1 1 1 2 3
2 1 2 2 3 3

3 3 3 3 4 5

4 4 4 5 5 5

5 5 5 5 5 5

El flujo de trabajo de modelizacidn se dividio en cuatro fases. Estas fases tienen en
comun que la variable dependiente era la misma (Respuesta inicial, 0 = falloy 1 =
éxito). Lo que las distingue es que evalian secuencialmente la variable objetivo
frente a distintos predictores, asi como otros algoritmos de regresidn y aprendizaje
automatico. En primer lugar, se ajusté un modelo generalizado logistico utilizando
la familia binomial y estableciendo la variable dependiente binaria, utilizando el
umbral de 4 ha quemadas como incendio controlado con éxito. Se incluyeron las
cinco clases de IRA como predictores empleando 26.907 incendios reales
registrados en California entre 2020 y 2023. También se compar¢ el indice IRA
entre los incendios forestales notificados por CAL FIRE y otras agencias para
evaluar las diferencias en el éxito de la respuesta inicial para las diferentes
categorias IRA.

La segunda fase consisti6 en ajustar uno de los modelos de aprendizaje
automdtico mds potentes y avanzados empleados en la distribucion y
susceptibilidad a los incendios forestales (Random Forest) (Su et al. 2018).
Incorporamos los subindices simulados empleados para calcular el indice IRA (TDI
y FBI) extraidos de las simulaciones automatizadas (Tabla 1) para evaluar su
contribucién en la variable de respuesta. Se afiadieron sucesivamente variables
hasta terminar con los predictores mas significativos, optimizando la seleccidn de
hiper parametros del modelo con el menor error cuadratico medio (RMSE).

La tercera fase consistié en analizar el tiempo de respuesta de los recursos de
supresion en las horas iniciales del incidente. Se ajustaron modelos adicionales con
9.886 incidentes de incendio de la agencia CAL FIRE de 2020 a 2023, junto con los
subindices TDI y FBI (Tabla 1), asi como el tiempo de respuesta de los recursos
enviados por CAL FIRE (RT). En este caso, también se emplearon los algoritmos de
regresion GLM y GAM. Tras una seleccidn por pasos mediante AIC, se obtuvieron
las mejores configuraciones para ambos modelos.

Por ultimo, se realizaron simulaciones individuales en el WFA para ocho
incidentes fuera de California con el fin de evaluar el rendimiento del IRA en otros
entornos y condiciones de incendio. De los incidentes analizados, cuatro incendios
forestales se registraron en EE.UU. el Dia del Trabajo (1 de Septiembre) de 2020
(tres en Oregon y uno en Washington), dos en Colorado (julio de 2020 y septiembre
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de 2023), uno en Montana (agosto de 2023) y un incendio forestal de Espafia (julio
de 2022). El caso espafiol fue bien monitorizado por los bomberos y afecté a una
interfaz urbano-forestal (WUI).

El entrenamiento y la calibracion de los modelos se llevo a cabo utilizando el
entorno R (R Core Team 2021) y diferentes paquetes de R: stats (Chambers et al.
1992) para las pruebas de ANOVA, MASS (Venables y Ripley 2002) para la seleccion
de modelos paso a paso por AIC y caret (Kuhn 2008) para la seleccion de los
mejores hiper parametros del modelo para Random Forest.

4. Resultados

La Tabla 4 muestra el nimero de incendios, su drea quemada media y total en
California por cada categoria del IRA. La superficie total quemada en todo el estado
fue de casi 3 millones de hectdreas, con una superficie quemada maxima por
incidente de 389.837 ha (incendio de Dixie, julio de 2021). La superficie quemada
media de todos los incendios simulados fue de 111,5 ha. En cuanto a la superficie
total quemada oficial por clases del IRA, el IRA-3 representé la mayor (946.472 ha)
y el IRA-1 la menor (354.829 ha).

Tabla 4. Resumen del ntimero de incendios, drea media y total quemada en hectdreas
para cada clase del IRA y su correspondiente tasa de éxito de respuesta inicial (entre

paréntesis)
Numero de 19.220 (98,3%) 2.175 (95,5%) 4.246 (94,5%) 809 (92,8%) 457 (84,2%)
incendios
Area quemada 18,45 204 223 574 1.731
media
Area quemada 354.829 443.362 946.472 464.711 790.991
total

Las condiciones del terreno (TDI y Pendiente Media), el comportamiento del fuego
(Velocidad de Propagacion, Longitud de Llama, FBI), las métricas de propagacion
del fuego (Tamaifio incendio en 1 hora y, el Perimetro de 1 hora) y el indice IRA
fueron significativamente mayores en los incendios en los que el ataque inicial
fallé en comparacién con aquellos en los que tuvo éxito (Tabla 5), destacando el
uso potencial de las simulaciones de incendios para evaluar el éxito de la respuesta
inicial. Por ejemplo, en los casos en los que el ataque inicial tuvo éxito, el tamafio
medio del incendio simulado en 1 hora, sin tener en cuenta la extincién, fue de
3,98 hectdareas, similar al umbral de éxito de CAL FIRE. Cuando el ataque inicial
fallg, el tamafio en la primera hora fue significativamente mayor, con un valor
medio de 21,8 hectdreas, superando el umbral de éxito. La unica variable con una
diferencia no significativa fue la diferencia entre el tamafio del incendio simulado
a1horay a2 horas (Area 2 horas - Area 1 hora).
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Tabla 5. Métricas del comportamiento del fuego a partir de simulaciones de incendios
basadas en el fallo y éxito del ataque inicial. La tabla muestra los valores de la media
y la desviacion estdndar
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IRA 2,29 +1,32* 1,53 +0,95*
FBI 2,25 +0,941* 1,79 + 0,788*
TDI 2,09 +1,39* 1,40 + 0,905*
Tamaiio incendio en 1 hora (ha) 21,8 + 95* 3,98 +13,2*
Area 2 horas - Area 1 hora (ha) 2,92 + 3,89 3,95 + 154
Perimetro de 1 hora (m) 1.612 + 5.318* 416 + 664*
Longitud de Llama (m) 1,65 + 2,06* 1,01 + 0,984*
Velocidad de Propagacién (km/h) 0,364 +0,411* 0,204 + 0,275*
Pendiente Media (%) 10,7 + 9,68* 6,54 + 7,53*

* Diferencias significativas entre el fallo y el éxito del ataque inicial segun el p-valor
(<0,001) del ANOVA

El modelo de regresion general lineal inicial ajustado con las cinco categorias del
indice IRA como predictores ilustré su contribucion al éxito del ataque inicial. En
este sentido, todas las clases resultaron significativas en el modelo (Tabla 6).
Ademads, se observa un aumento de los coeficientes estimados negativos, 1o que
representa que, a medida que aumenta el indice IRA, disminuye el éxito del ataque
inicial.

Tabla 6. Coeficientes del modelo obtenidos para el modelo de regresion logistica
generalizada utilizando las cinco categorias de IRA como predictores. Notese que
IRA-1 ha sido considerado por el modelo como el intercepto

IRA-2 -0,990 0,117 -8,444 <0,001
IRA-3 -1,189 0,087 -13,591 < 0,001
IRA-4 -1,483 0,147 -10,082 <0,001
IRA-5 -2,367 0,139 -16,929 < 0,001

En la Figura 2 se muestra la probabilidad de éxito del ataque inicial en funcién de
las clases del IRA para diferentes umbrales de tamafio del incendio. El limite
establecido en 4 hectareas sigue la misma linea paralela decreciente que el resto
(es decir, 2, 4 y 40 ha), mientras que la categoria del indice IRA aumenta. Por otro
lado, cuando los incendios escapan al ataque inicial, el indice explica que el
tamafio medio final del incendio sea mayor a medida que crece el indice (Figura 2,
derecha), especialmente para los valores mas altos del IRA (4 y 5).
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Figura 2. Comparacion de la probabilidad de éxito del ataque inicial basada en las

clases del IRA para diferentes objetivos de tamanio del incendio en ha (izquierda), y

comparacion del tamafio medio del incendio en ha cuando falla el ataque inicial (es
decir, los incendios que escapan > 4 ha) para cada clase de IRA (derecha)

Al comparar los GLM entrenados con diferentes agencias de incendios forestales,
aparecen diferencias ligeramente notables (Tabla 7). En los GLM entrenados con
los incidentes de CAL FIRE, la probabilidad de éxito en el ataque inicial aumenta
por encima del 89%, incluyendo los valores mads altos del IRA (4 y 5, con un 94,8% y
89,5%, respectivamente). Por el contrario, excluyendo estos incendios forestales, la
probabilidad de tener éxito en el ataque inicial disminuye ligeramente hasta el
89% y el 81,1% para las categorias IRA-4 e IRA-5, respectivamente.

Tabla 7. Comparacion entre la probabilidad de éxito del ataque inicial para
incidentes de CAL FIRE y los de otras agencias. Probabilidad logistica modelada
basada en las clases del IRA para el umbral de tamafio del incendio superior a 4 ha

N 1 2 3 4 5
Todas las 26.907 98,3% 95,5% 94,5% 92,8% 84,2%
agencias
CAL FIRE 18.697 97,9% 96% 94,4% 94,8% 89,5%
Excluyendo 8.210 97,2% 93,2% 92,8% 89% 81,1%
CAL FIRE

En cuanto a la importancia de las variables, Random Forest sefiald6 mediante el
indice de Gini de disminucion media (Figura 3), que el Tamafio del Incendio en 1
hora, la Velocidad de Propagacion y la Longitud de Llama fueron los factores mas
significativos tras el ataque inicial. Por su parte, el TDI se mantiene con una
relevancia menor. Teniendo en cuenta que la Velocidad de Propagaciéon y el
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Tamaifio del Incendio en 1 hora estaban altamente correlacionadas (r = 0,9), las
variables seleccionadas por este algoritmo de aprendizaje automético coinciden
con el modelo original del IRA.

Tamaiio del Incendio en 1 hora - &

Velocidad de Propagacién PY

Longitud de Llama | Py

oL

0 50 100 150
Disminucién media indice Gini

Figura 3. Importancia de las variables para los incendios forestales de todas las
agencias en el modelo Random Forest (segun el indice de Gini de disminucion media)

Las métricas de simulacién de incendios tuvieron un efecto significativo en el éxito
de la respuesta inicial (Tablas 5 y 6). Sin embargo, el papel de los recursos de
extincidn de incendios también desempefié un papel clave a la hora de explicar el
éxito del ataque inicial. Concretamente, se analizé el tiempo de respuesta de los
recursos de supresién de CAL FIRE durante el ataque inicial. Se encontré una
interaccion significativa entre el TDI y el tiempo de respuesta (Figura 4), que tuvo
una influencia sustancial en el éxito del ataque inicial. En general, la interaccidn
entre estas dos variables y la probabilidad de éxito de la respuesta inicial esta
inversamente relacionada, lo que significa que los tiempos de respuesta y los
valores de TDI mas altos estan asociados con una menor probabilidad de éxito de
la contencion en las primeras 2 horas. Aunque la probabilidad de éxito del ataque
inicial fue mayor con valores de TDI mas bajos (Figura 4), esta probabilidad
disminuye en funcién del tiempo de respuesta. Sin embargo, el efecto del tiempo
de respuesta en valores altos de TDI es minimo, lo que da lugar a las tasas mas
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Figura 4. Grdfico de interaccion entre el Tiempo de Respuesta (en minutos) y el TDI
para predecir el éxito del ataque inicial

Se realizaron ocho simulaciones mediante el WFA fuera de California para
mostrar la aplicaciéon del modelo en otras regiones (Tabla 8). Los incendios
seleccionados fueron extensos a lo largo de su duracion con diferentes patrones de
propagacion. Hay que tener en cuenta que el indice IRA se disefi¢ para la fase de
respuesta inicial (las primeras 2 horas tras el aviso de ignicién) y, por tanto, los
resultados deben interpretarse con esa consideracion. En aquellos sucesos en los
que las agencias de bomberos no son capaces de contener los incendios incipientes
en ese tiempo es probable que cualquier incidente adquiera gran tamafio y sea
muy destructivo (por ejemplo, Archie Greek en Oregén o Pine Gulch en Colorado).
El incendio de Archie Creek mostr6 una velocidad de propagacion muy elevada
(vientos de ~60 km/h) alcanzando casi 4.900 ha durante las primeras 2 horas
(Borsum y Plouffe 2022), superando las capacidades de extincién con un valor IRA
de 5. En el incendio de Pine Gulch una propagacion incontrolable en las primeras
fases de la respuesta obligd a grandes evacuaciones (NOAA 2020). En otros casos,
aunque el FBI fuera menos intenso, pero el IRA fuera alto, este ultimo factor podria
complicar mucho la accesibilidad al incendio y provocar un peligroso incendio
remoto (por ejemplo, el incendio de Lionshead en Oregdén). En este caso particular,
este incendio de origen natural se inicid con una propagacion inicial lenta en los
primeros dias (FBI = 2), hasta que el 8 de septiembre creci6 a gran escala,
impulsado por un evento histdrico de intenso viento (USDA Forest Service 2020).
Otros incidentes similares con un FBI muy bajo, como el incendio de Big Hollow en
Washington, tuvieron un impacto bajo en zonas remotas con una evacuacion de
nivel 3 (Shedlock 2020). Por el contrario, otros incendios registraron un TDI
moderado pero un FBI alto o extremo, como el Holiday Farm en Oregdén (Price y
Rein 2020), el Pine Gulch en Colorado y el Pont de Vilomara en Espafia, provocando
generalmente impactos mas relevantes en términos de superficie quemada,
edificios amenazados o destruidos asi como importantes evacuaciones de



92 CC
FORESTAL ANOI
2025 |16-20
GIJON | JUNIO

MT 6: FUEGO Y OTROS RIESGOS ABIOTICOS

poblacién. En el caso del incendio forestal espafiol, una rapida propagacion
convectiva impacté 29 residencias en una Interfase Urbano-Forestal cercana
durante la primera hora tras la ignicidn. Por ultimo, los incendios forestales con
ambos indices altos (por ejemplo, el incendio de Archie Greek en Oregén y el de
River Road East en Montana) representan el peor escenario en términos de
contencion del fuego. Los casos mds manejables se dan cuando tanto el TDI como
el FBI son bajos, por lo que no suponen una amenaza y, por tanto, el grado de
impacto fue minimo (por ejemplo, el incendio de Iron en Colorado).

Tabla 8. Descripcion de los incendios estudiados fuera de California empleados para
la demostracion del rendimiento del IRA generado en las simulaciones del WFA.
Fecha/Hora en horario local, Tamafio: superficie quemada declarada oficialmente
en ha. Valores de los indices IRA, FBI y TDI en la salida de la simulacion, y
principales impactos observados

Holiday Farm 07/09/2020 70.169 5 5 2 La mayoria de
(Oregon) las estructuras
20:20h del Blue River
fueron
destruidas (400
viviendas)

Archie Creek 08/09/2020 53.254 5 5 4 El fuego crecié
rapidamente
(rachas de 64

km/h)
quemando en

las primeras 2

horas cerca de

3.035 ha

(Oregon) 7:37h

Lionshead 16/08/2020 80.267 2 1 4 El incendio
provocado por
un rayo se
extiende
lentamente
hastael 8 de
septiembre y
destruye 264
viviendas

(Oregon) 10:45 h

Big Hollow 08/09/2020 10.115 1 1 3 Algunos
campings
requirieron
evacuacién
(nivel 3)

(Washington) 16:02 h

River Road East 18/08/2023 7.006 5 4 4 Més de 55
(Montana) . edificios
13:18h destruidos
(incluidas 15
residencias)

Iron 29/09/2023 2.991 2 2 2 Sin impacto

erceptible
(Colorado) 11:54h percep

Pine Gulch 31/07/2020 56.171 5 5 3 Incendio por
rayo con un
ataque inicial
incapaz de
contenerlo,
propagéndose
rapidamente y
provocando la
evacuacion de
viviendas

(Colorado) 17:15h

Pont de 17/07/2022 1.696 5 5 3 Rapida
Vilomara propagacion
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(Espafia) 13:04h convectiva en

la primera hora

(29 residencias
afectadas)

5. Discusion

En este estudio, proponemos un indice dindmico (IRA) para evaluar la dificultad
del ataque inicial, validado exhaustivamente con datos de 26.907 incendios
forestales reales en California entre 2020 y 2023, simulados mediante el WFA de
Technosylva. El indice se desarrolld inicialmente basdndose en criterios de
expertos y se probd preliminarmente contra incendios durante las ultimas
temporadas de incendios por Technosylva y CAL FIRE. Sin embargo, este
documento proporciona mads informacién sobre el rendimiento del IRA utilizando
mas datos de incendios y analizando como otros enfoques estadisticos y métricas
de comportamiento del fuego pueden mejorar la estimaciéon del éxito de la
respuesta inicial.

Siguiendo el umbral de 4 ha adoptado para los incendios por CAL FIRE (Li y
Banerjee 2021), las tasas de éxito en el ataque inicial fueron muy altas, conforme a
las predicciones del modelo IRA para los incendios forestales en California. Sin
embargo, identificamos algunos incendios que exceden el ataque inicial para las
clases mas altas del IRA (es decir, 4 y 5), aunque la tasa de éxito es algo mas alta
para los incidentes gestionados solo por CAL FIRE (Tabla 7). Nuestros hallazgos
sefialaron que estos incendios estaban relacionados con condiciones severas de
dificultad de movilidad en el terreno, asi como con un comportamiento del fuego
severo. Algunos ejemplos de estos incendios comenzaron y se propagaron en areas
muy remotas, lo que aumentaba las probabilidades de que se escaparan del
control (Kucuk et al. 2017). Las pendientes pronunciadas fueron uno de los factores
mas relevantes que influyeron en las tareas de control del fuego, especificamente
por parte de las brigadas terrestres de extinciéon (Rodrigues et al. 2019), aunque
también pudo haber aumentado la necesidad de operaciones aéreas en la mayoria
de los casos (Plucinski et al. 2012). Ademads, la alta densidad y continuidad de tipos
de combustible maduros podria agravar el acceso real a través del terreno,
representando un obstdculo importante para abrir lineas de supresién efectivas
(Reimer et al. 2019), al mismo tiempo que es uno de los principales factores que
favorece la propagacion del fuego (O’Connor et al. 2017). Por otro lado, la
accesibilidad o el tiempo dedicado por los medios de extincién a lo largo de la red
vial determina el éxito del ataque inicial. Todos estos aspectos fueron integrados y
representados por el TDI y en el indice IRA propuesto.

Nuestro andlisis también resalta las diferencias entre las métricas del
comportamiento del fuego a partir de los resultados de las simulaciones cuando se
comparan los éxitos del ataque inicial frente a los fallos. El indice IRA se comporta
de acuerdo con investigaciones previas, con una relacién negativa con la
probabilidad de éxito en la respuesta inicial. Mas importante atn, en los casos en
que el ataque inicial fallg, el indice fue capaz de capturar el potencial del fuego
para convertirse en un incendio grande (Figura 3, panel derecho). En resumen, el
indice IRA es predictivo de las tasas de éxito en la supresion (> 81% excluyendo los
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incidentes gestionados por la agencia CAL FIRE y > 89.5% solo para incendios
forestales de CAL FIRE), en linea con trabajos previos para la provincia de Quebec
(Canadd) con un porcentaje global del 88% (Cardil et al. 2019).

Utilizamos varias métricas del comportamiento del fuego junto con otros
algoritmos de aprendizaje automatico, como Random Forest, el cudl nos permitio
obtener informacion sobre la importancia de las variables. En ese sentido, el
Tamafio del Incendio en 1 hora, la Velocidad de Propagacion y la Longitud de
Llama fueron los factores determinantes para la probabilidad de contencién
temprana del incendio, como lo mostraron otros estudios (Arienti et al. 2006). Esto
concuerda con la concepcion del IRA, que se rige principalmente por el FBI,
obtenido por la combinacion del ratio de propagacion y la altura de llama. Al final,
el comportamiento del incendio es el parametro mas relevante para el éxito de la
contencion temprana, ya que influye en las diferentes elecciones de métodos de
supresion (Daniels et al. 2024). De hecho, el Tamafio en 1 hora y la Velocidad de
Propagacién también estan directamente relacionados con el superficie final del
incendio (es decir, aquellos incendios mayores de 4 ha). Estos aspectos son
realmente relevantes, ya que los incendios de crecimiento mds rdpido son los mas
destructivos y mortales (Balch et al. 2024), mas aun teniendo en cuenta que las
condiciones meteoroldgicas severas y extremas de los incendios se exacerbaran
como consecuencia del cambio climatico antropogénico (Jones et al. 2022; Dong et
al. 2022).

Ma4s alld del comportamiento del fuego, hay mas factores que pueden influir en el
fracaso del ataque inicial, como los retrasos en los desplazamientos debidos a la
menor accesibilidad al lugar, y la disponibilidad del tipo de recursos, cantidad,
capacidades y velocidad de respuesta (Arienti et al. 2006; Rodrigues et al. 2019;
Sakellariou et al. 2023). Cuando se inicia un incendio, los bomberos realizan una
evaluacion para determinar la estrategia y la tactica. Esto incluye factores como la
ubicacion del incendio, el tipo de combustible, la longitud de la llama y la prevision
meteoroldgica del incendio a corto plazo que son considerados por nuestro modelo
IRA. Sin embargo, nuestro andlisis también encontrd una interaccion significativa
entre el tiempo de respuesta de los recursos de extincion y el TDI. La probabilidad
de éxito del ataque inicial es mayor en terrenos mds accesibles, mientras que esta
probabilidad disminuye a medida que aumenta el tiempo de respuesta. En este
sentido, algunos estudios sefialaron la importancia crucial de evitar retrasos
prolongados en las primeras horas tras el descubrimiento del incendio con el fin
de reducir la probabilidad de que se escape un incendio (Marshall et al. 2022). En
este sentido, la accesibilidad es un factor determinante a la hora de establecer
cortafuegos que faciliten el éxito de la extincién y contenciéon del incendio
(Syphard et al. 2011). En consecuencia, los gestores de incendios realizan un
inventario de los recursos y evalian el comportamiento del fuego utilizando las
condiciones actuales y previstas. Esta respuesta inicial garantiza el envio de
recursos suficientes para ejecutar las tareas de extincién (Wollstein et al. 2022). Por
ello, los informes de situacion sobre un incidente concreto apoyan la toma de
decisiones, lo que permite a las agencias de bomberos priorizar los incendios en
eventos con simultaneidad, teniendo la oportunidad de ser mads eficaces en la
reduccion de los efectos del fuego (Plucinski 2013). Estos resultados apuntan a la
busqueda de un equilibrio entre el tamafio inicial del incendio (o, desde un punto
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de vista operativo, el tipo de evento), los recursos disponibles y su ubicacion, y la
amenaza potencial para los bienes de alto valor en riesgo. Al final, todos estos
factores condicionaran el tiempo real invertido en la primera respuesta de los
agentes de gestién de incendios. Sin embargo, las implicaciones de priorizar en
funciéon de los impactos potenciales del incendio pueden introducir ruido en los
resultados (por ejemplo, los incendios mds lejanos con tiempos de respuesta
elevados probablemente tengan valores en riesgo mds bajos y, por tanto, sea
menos prioritario contenerlos en 4 ha).

Se evalud el modelo IRA afiadiendo métricas clave del comportamiento del fuego,
asi como otros algoritmos de aprendizaje automdtico (Random Forest) y simulando
incidentes en otras zonas fuera de California. En consecuencia, podemos seguir
utilizando nuestro modelo IRA original validado con incendios reales por
diferentes razones. En primer lugar, se construy6 basandose en criterios de
expertos; en segundo lugar, es facilmente comprensible y aplicable por los
usuarios finales operativos (bomberos y gestores). Ademas, demostramos que el
IRA puede extrapolarse a otras regiones fuera de California. En todos los casos,
tanto nuestro indice (IRA) como sus dos subindices (FBI y TDI) mostraron
resultados muy acordes con la diversidad de la probabilidad de contencidn, el
comportamiento del fuego y la dificultad del terreno. Por tanto, se destaca el
rendimiento de los modelos operativos actuales para estimar el comportamiento
del fuego en California (Cardil et al. 2023).

El principal valor del indice IRA fue su implementacion desde 2020 en la
declaracion de gestion de incendios forestales de CAL FIRE. Las métricas diarias de
IRA son evaluadas y resumidas para cada unidad de CAL FIRE. Al mismo tiempo,
cada alerta se simula automaticamente y se asocia con un valor IRA para
proporcionar informacidn del tiempo de deteccidn a las unidades en el campo, las
cudles obtienen un informe tan pronto como el incidente entra en el Despacho
Asistido por Ordenador (CAD). Por otra parte, la integracion de WFA con
tecnologias y fuentes de datos complementarias facilita la verificacion de las
predicciones y la calibracién continua de las simulaciones para obtener resultados
mads precisos. En la actualidad, el WFA estd integrado con el sistema de despacho
de CAL FIRE para proporcionar predicciones automaticas de propagacion tras
recibir notificaciones de cada incidente en curso. A su vez, los datos de incidentes
activos actualizan las simulaciones automaticas con la ubicacion de la propagacion
actual (Cardil et al. 2023).

6. Conclusiones

En este trabajo proponemos el indice IRA para evaluar el éxito del ataque inicial
utilizando los incendios forestales de California ocurridos en el periodo 2020-2023.
Se ha validado mediante varios modelos de regresion afiadiendo variables
relacionadas con el incendio obtenidas dentro del WFA de Technosylva. Ademas,
se ajustaron otros algoritmos de aprendizaje automatico, como Random Forest,
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para extraer la importancia de las variables predictoras y se simularon incendios
forestales fuera de California para demostrar el rendimiento del IRA. Los
resultados mostraron que el Tamafio del Incendio en 1 hora, la Velocidad de
Propagacién y la Longitud de Llama son los principales factores que influyen en
una contencion exitosa o fallida. En cuanto al papel de los recursos de extincion, el
tiempo de respuesta estuvo significativamente relacionado con el TDI a la hora de
definir la probabilidad de éxito del ataque inicial. A su vez, las simulaciones
realizadas fuera del drea de estudio mostraron que los resultados del IRA y sus
subcomponentes (FBI y TDI) se alinearon en gran medida con el comportamiento
observado por los incidentes reales, y, por lo tanto, ambos pueden ser
directamente extrapolados a otros entornos y condiciones de incendio.

Para concluir, elegimos el indice IRA propuesto por su sencillez y robustez por
encima del resto de modelos. De hecho, ha sido construido con criterios expertos e
implementado con éxito durante el ataque inicial en California. Actualmente
apoya las principales etapas de toma de decisiones diarias de CAL FIRE, como la
preparacion de los recursos mas adecuados para el envio y la respuesta durante la
deteccién temprana de incendios forestales, gracias a su facilidad de
interpretacién y comunicacion.
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