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Capitulo 1

Introduccion

Los incendios ocurren en multitud de ecosistemas forestales (Moritz, 2003), con
una gran influencia en las consecuencias ecolégicas (Minnich & Bahre, 1995) y las
funciones econémicas del bosque (Hardy, 2005). Estos fenémenos, al igual que otros
como avalanchas, terremotos, tormentas de arena, etc., tienen la propiedad de que
cuando ocurren por encima de un determinado umbral producen una cascada de
actividad ambiental, social y econémica (Malamud et al., 1998). A su vez experi-
mentan comportamientos muy distintos segin los diferentes ambitos en los que se
puedan localizar (Reed & Mckelvey, 2002), variando en funcién de variables naturales
y socioecondmicas ligadas a los paisajes forestales y presentando comportamientos
dificilmente parametrizables.

Se sabe que los incendios naturales han sido esenciales para mantener la biodi-
versidad y también han sido una herramienta ampliamente utilizada para la gestién
del territorio (Moreno 1989). Sin embargo, en las dltimas décadas, los incendios cau-
sados de forma natural han experimentado alteraciones significativas (frecuencia de
incendios, intensidad y gravedad) que han agravado la ecolégica, consecuencias so-
ciales y econémicas (Westerling et al. 2006, FAO 2007). Los cambios en los patrones
tradicionales del uso de la tierra derivados de la transformacién socio-econémica en
las zonas rurales (abandono rural) han modificado recientemente la incidencia de
incendios debido a una acumulacién inusual de los combustibles forestales, que en
particular aumenta el riesgo de incendio y de la severidad del fuego. Ademas, el uso
cada vez mayor de los bosques como recurso recreativo implica una mayor incidencia
de los incendios de origen humano, ya sea por negligencia o incendio (Chuvieco et
al. 1999). La importancia de contar con informacién precisa y fiable sobre la inci-
dencia de los incendios forestales, asi como sobre las causas del fuego es evidente.
El conocimiento de los mecanismos que hay detrds de la ocurrencia de incendios
espera mejorar las actividades de prevencion de incendios (estimacion del riesgo de
incendio) y reducir su impacto ecolégico negativo, impactos econémicos, sociol6gicos
y ambientales.




En Galicia, la problematica de los incendios forestales se observa a partir de
1961, ano en el que comienzan las estadisticas sobre incendios forestales, hasta octu-
bre de 2011. En este periodo se han producido en Galicia 245.593 incendios forestales.
Estos incendios arrasaron una superficie de 1.794.578 ha, lo que equivale a (62 %)
del drea geogréfica de la Comunidad Auténoma y casi todos (87 %) de la superficie
forestal total. Por ello los incendios forestales son percibidos como el principal pro-
blema medioambiental de la regiéon (Alonso-Betanzos et al, 2003; Chas, 2007). En
la Figura 1.1 se observa esta evolucion.
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Figura 1.1: Evoluciéon de los incendios forestales desde 1961-2011. Fuente: Conselleria
de Medio Rural e do Mar - Xunta de Galicia

Diferentes técnicas han sido desarrolladas para predecir el comportamiento del
fuego. Técnicas de regresiéon logistica han sido comunmente utilizadas para referirse
al riesgo y a la ocurrencia de incendios, y para determinar los dias en los que se
produzcan grandes incendios o varios incendios, mediante el uso de, por ejemplo,
modelos logisticos clésicos (Brillinger de 2003, Gonzélez, et al., 2006, Gonzalez y
Pukkala, 2007), modelos logisticos con funciones spline (Preisler y Westerling, 2007)
y modelos de regresién logistica con componentes espaciales y temporales (Preisler
et al, 2004). Cunningham y Martell (1973), Martell et al. (1987, 1989) y Anderson



et al. (2000) han utilizado la regresion logistica para estudiar la relacién entre los
indices de riesgo y la probabilidad de incendio por dia. Chou et al. (1990, 1993)
aplicé la regresion logistica incluyendo el clima como variable explicativa para eva-
luar la autocorrelacién espacial entre los incendios ubicados cerca. Preisler et al.
(2004) también utiliza la regresion logistica para estimar la probabilidad de la ocu-
rrencia de incendios. Ademas de los modelos logisticos, otros modelos de regresion se
han utilizado también, como los modelos lineales generalizados (Preisler y Wester-
ling, 2007) y los modelos aditivos generalizados con efectos fijos, efectos aleatorios y
de efectos mixtos (Breslow y Clayton, 1993; Brillinger, y col ., 2003, Brillinger et al.
2004, Brillinger et al. 2006) para evaluar las probabilidades asociadas con la ocurren-
cia de incendios forestales como por ejemplo, la probabilidad de que pueda ocurrir
un incendio en una region determinada durante un dia determinado, semana o mes
del ano. Diversas técnicas de aprendizaje se han desarrollado, incluyendo redes neu-
ronales, que se utilizan para determinar la propagacién del fuego (Alonso-Betanzos
et al 2003;. Loehle, 2004) y para determinar la mejor posicién para los equipos de
extincion aéreos (Varela, 2002), asi como los métodos de simulacién (Reinhardt, et
al. 2001).

Hay una serie de estudios que analizan la ocurrencia de incendios forestales, que
se define como el nimero de incendios por unidad espacial, como se trata en este tra-
bajo, de manera que la variable respuesta en esos modelos se refiere a la ocurrencia,
comunmente obtenida a partir de informacién disponible en bases de datos de in-
cendios forestales, sin embargo, la precisién de la ubicacién espacial de los incendios
varia significativamente dependiendo de la fuente de datos. Como resultado, una
amplia gama de posibilidades se pueden encontrar en la literatura. Algunos autores
han utilizado como variable de respuesta en sus modelos estadisticos ubicaciones
exactas a partir de las coordenadas geogréficas (coordenadas x, y) de los puntos de
ignicién (Cardille et al 2001; Pew y Larsen 2001; Vasconcelos et al. 2001; Koutsias et
al. 2004; Robin et al. 2006; Kalabokidis et al. 2007; Yang et al. 2007). Otros autores
han utilizado como variable respuesta en sus modelos menos exactos informacién
sobre los incendios, espacialmente colocados en una rejilla y/o diferentes unidades
administrativas (municipio, provincia, etc.).

El presente trabajo persigue la obtencién de modelos predictivos de ocurrencia
de incendios forestales a partir de variables climatoldgicas y de tipo de combustible.
Se propone el empleo de técnicas de Regresion Aditivas Estructuradas (STAR) para
generar modelos predictivos especializados a una resoluciéon de 1 Km x 1 Km
asociando las cuadriculas de la rejilla al concello al que pertenecen y tomando como
variables respuesta informacion para los incendios provocados y otras causas. Para
alcanzar este objetivo general se abordaran los siguientes objetivos especificos:

= [dentificar aquellas variables independientes que representen los diversos fac-
tores de riesgo de incendio forestal (en este estudio se han considerado las



variables climatolégicas y de tipo de combustible existente en el suelo).

= Generar la variable dependiente en el modelo: En este trabajo se generan dos
tipos de variable respuesta para un mismo modelo de variables explicativas; la
ocurrencia de incendios forestales provocados y totales por concello.

» Generar modelos de regresién aditivos estructurados (STAR) de respuesta bi-
naria para ambas variables respuesta.

= Validar los resultados obtenidos en cada modelo de regresién aditivo estructu-
rado (STAR) con respuesta binaria.

El propédsito final de la linea de trabajo es desarrollar modelos consistentes
espacio-temporalmente que puedan integrarse con facilidad en un sistema de predic-
cién de riesgo més complejo que incluya otros factores (sociales, econémicos, etc.)
relacionados con la ocurrencia de incendios forestales.

El documento se estructura en un primer apartado que describe el area de
estudio, junto con material de partida (bases de datos) y una breve descripcién
de las variables. Posteriormente en el capitulo 3 se presenta la metodologia en el
estudio. Los resultados se discuten en el capitulo 4, y finalmente las conclusiones y
futuras lineas de investigacién se describen en el capitulo 5.



Capitulo 2

Area de Estudio y Material de
Partida

2.1. Area de Estudio

Los modelos de ocurrencia de incendio debidos a condiciones climaticas y de
tipo de combustible para cualquier causa de incendio forestal han sido elaborados
para la Comunidad Auténoma de Galicia (ver Figura 2.1). El periodo de estudio
comprende la primera quincena del mes de Agosto de 2006. Se ha elegido este periodo
para asegurar la consistencia de los datos de incendios utilizados y para garantizar
la robustez de los andlisis estadisticos efectuados.

Figura 2.1: Mapa de Espana - Area de estudio por concellos
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2.2. Origen y descripcion de los datos utilizados

Los datos de incendios utilizados son una seleccién de la base de datos de incen-
dios de la Conselleria de Medio Rural y Mar de la Xunta de Galicia, correspondientes
a la primera quincena de agosto de 2006, en la que se dieron unas circunstancias de
gran nimero de incendios simultaneos.

Esta nueva base de datos esta formada en un total de 362625 registros. La com-
ponente espacial, estd formada por 30685 celdas que proceden de dividir el territorio
gallego con una rejilla de 1K'm x 1K'm asociando a cada una de las cuadriculas un
total de 9 variables. El apéndice A es una descripcién estadistica y espacial detallada
de las variables. Posteriormente, para los anélisis y la presentacién de los resultados,
se ha utilizado un mapa “boundary” de los concellos de Galicia, la seleccién de es-
ta escala de trabajo permite facilitar la interpretacién de los resultados y un menor
coste computacional. La componente temporal se corresponde a los 15 primeros dias
del mes de agosto de 2006 en los que se produjeron un total de 2060 incendios, de
los cuales 1553 han sido incendios intencionados, 222 por causas desconocidas, 198
por reproduccion, 58 debido a otras causas, 9 por linas eléctricas, 5 de fumadores,
5 por hogueras, 3 de escapes de vertederos, 3 por quemas agricolas, 3 de motores y
maquinas y 1 debido a quema de matorral.

La variable respuesta es binaria: (1) ocurrencia de incendio forestal (0) no ocu-
rrencia de incendio forestal. Las variables de estudio asociadas a cada cuadricula
son:

= Variables meteorolégicas: temperatura media, humedad relativa y precipi-
taciones diarias, de las que se ha registrado dato en la estacion meteorologica

mas cercana al incendio. Se ha establecido una restriccién de distancia méxima
de 30 Km.

» Variables de tipos de modelos de combustible (Rothermel (1983)),
que se corresponden con la superficie en m? de cada uno de los 5 grupos
de modelos (sin asignar modelo, pastos, matorral, hojarasca bajo arbolado y
restos de cortas/operaciones selvicolas).

El cuadro 2.2 aporta una descripcién de las variables respuesta (las dos primeras),
explicativas y de agregacion espacial (iltima) que usaremos en nuestro modelo.



Variables Descripcién de las variables de estudio

numero_incendios Ocurrencia de incendio forestal con categorias “no ocurrencia” (=0)
y “ocurrencia” (=1)
numero_incendios_provocados Ocurrencia de incendio forestal provocado con categorias
“no ocurrencia” (=0) y “ocurrencia” (=1)
altitud  Altitud media de cada cuadricula en m.
ta_media Temperatura media diaria registrada para cada cuadricula en °C
hr % de la humedad relativa media diaria para cada cuadricula
pp Precipitacién diaria registrada en cada cuadricula en [/m?
mc_Sin_asignar_modelo Formacion heterogénea, no se asigna ningtin modelo
mc_pastos Formaciones de pastizales por cuadricula en m?
mc_matorral Formaciones de matorral por cuadricula en m?
mc_hojarasca Formaciones de hojarasca bajo bosque por cuadricula en m
mc_restos Formaciones de bosque con gran cantidad de restos lefiosos
muertos por cuadricula en m?
cdconc  Concellos de Galicia

2

Cuadro 2.1: Variables generadas a partir del material de partida.

La Figura 2.2 representa la distribucion espacial de la variable respuesta nume-
ro_incendios = 1. Se observa una mayor concentracion de incendios en las provincias
de A Coruna y Pontevedra, en especial en la zona de las rias baixas y en la zona sur
de la provincia de Ourense.



Primera quincena agosto 2006

Figura 2.2: Incendios forestales registrados durante la primera quincena de agosto
de 2006

La Figura 2.3 representa la distribucion espacial de la variable respuesta nume-
ro_incendios_provocados 1 con un total de 1553. La distribucién espacial sigue un
patron espacial similar a la variable anterior.



Figura 2.3: Incendios forestales provocados que fueron registrados en la primera
quincena de agosto de 2006

2.2.1. Mapa de concellos de Galicia

Ha sido necesario incorporar un mapa de Galicia dividido en sus correspondien-
tes concellos (Instituto Geogréfico Nacional). Consta de un total de 315 concellos, de
ellos, 94 pertenecen a la provincia de A Coruna, 67 a la de Lugo, 92 a la de Orense,
y 62 municipios estan en Pontevedra. La Figura 2.7 muestra el mapa de localizacién
del area de estudio dividido por concellos.
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Figura 2.4: Mapa de Galicia dividido por concellos

Este mapa permitira interpretar el efecto de la correlacién espacial de los con-
cellos en relacién a la ocurrencia de incendios.

2.2.2. Base de Datos Climatolégicos

Meteogalicia cuenta con un total de 134 estaciones meteoroldgicas. Para el pe-
riodo de andlisis de la primera quincena de agosto de 2006, solamente 71 de ellas se
encontraban operativas. Las variables obtenidas fueron:

» Precipitaciones (1/m?)
» Humedad relativa media (%)
» Temperatura media del aire (°C)

En la Figura 2.5 se muestran las estaciones meteoroldgicas utilizadas en el anali-
sis.



Leyenda

Figura 2.5: Estaciones climatolégicas de Galicia

2.2.3. Modelo Digital del Terreno (MDT)

El MDT es una estructura numérica de datos que representa la distribucién
espacial de una variable cuantitativa y continua (Felicisimo, 1994), en nuestro caso
se trata de una elevacion del terreno.

MDT200

El MDT200 se ha obtenido por interpolacién de modelos digitales del terreno
de 5 m de paso de malla procedentes del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea
(PNOA). El modelo digital del terreno con paso de malla de 200 m, se distribuye por
provincias (rectdngulo envolvente de cada provincia). Sistema geodésico de referencia
ETRS89. Proyeccion UTM en el huso correspondiente a cada provincia. En la Figura
2.6 se muestra el resultado.



Figura 2.6: MDT200 de Galicia

2.2.4. Cuarto Inventario Forestal Nacional (IFN-4)

La serie de inventarios forestales nacionales (IFN) comienzan en el ano 1966 y se
encuentra en la actualidad realizéndose el cuarto ciclo (MAGRAMA 2013). En el anio
1966 se pone en marcha con caracter previo al IFN la realizacién del mapa forestal
de Espana (MFE). Esta cartografia tenia como objetivo principal servir de base
para el célculo de existencias de madera de los bosques y consistia en la teselacion
(tesela, superficie de terreno con el mismo uso) de todo el territorio nacional. Este
objetivo inicial se ha ido desarrollando y en el tercer inventario forestal (1997) se
incorporaron nuevos campos a la base de datos asociada a la cartografia, entre ellos,
el mapa de modelos de combustibles de Rothermel, 1983. En el ano 2008 se inicia el
cuarto ciclo, y al igual que los anteriores se comienza por la Comunidad Auténoma
de Galicia, por lo que aunque los datos no estan publicados, ya se dispone de ellos
por parte de los grupos de investigacion de la universidad.

Los modelos de combustible de Rothermel, son una clasificacién de los diferentes
tipos de vegetacion y su comportamiento en el fuego. La combustibilidad de un
sistema forestal se define como la capacidad del mismo para arder, desprendiendo la
energia suficiente para consumirse y provocar la inflamacién de la vegetacién vecina,
propagando de esta forma el fuego. A cada tipo de vegetacién, le corresponde una



inflamabilidad y combustibilidad determinadas, que varian en funcién del tipo y
cantidad de biomasa, y su distribucién espacial o estratificacién (Galiana et al.
2009). La clasificacién de modelos de combustible considera 13 tipos de modelos de
combustible, divididos en 4 grandes grupos en funcion de cuél sea el principal medio
de propagacién del fuego: pasto, matorral, hojarasca bajo arbolado y restos de corta
o de tratamientos selvicolas. En este trabajo se ha incluido un quinto grupo que es
un grupo denominado sin asignar modelo. Se ha hecho uso del IFN-4 para conocer
el tipo de combustible existente en cada punto del territorio gallego.

Un modelo util de riesgo para la planificacién forestal debe tener en cuenta
la estructura y composicién de las especies (Diaz Delgado et al., 2004) que son
obtenidas en los inventarios forestales (Gonzélez, et al., 2007). Los modelos, basados
en datos empiricos, deben ser sensibles a los efectos de tratamientos selvicolas y tipos
de gestion para establecer el riesgo de incendio en una determinada situacion. Los
modelos existentes no parecen cumplir todos estos requisitos. En algunos modelos el
riesgo de incendio depende de la edad (Reed, 1994; Moritz, 2003), y otros al igual que
la clasificacion de riesgo de incendio siguiendo el modelo utilizado por Thompson et
al. (2000), se basan en evaluaciones cualitativas de expertos (Gonzélez, et al. 2007)
o en encuestas a ciudadanos (Tébara et al., 2003; Riera & Mogas, 2004). También
resulta interesante conocer que vegetacion resulta de una serie continuada de fuegos
y si esta puede estar formando parte del ciclo natural del mismo (Viedma, et al.
2006).

A continuacién se muestra la clasificacién y descripcion de los diferentes tipos
de modelos de combustible.

1. Sin Asignar Modelo

= Modelo de combustible 0: no se dispone de informacion, se recogerd la
informacion en visita a campo.

2. Pastos

» Modelo de Combustible 1:

- Pasto fino, seco y bajo, que recubre completamente el suelo.

- Pueden aparecer algunas plantas lenosas dispersas ocupando menos de
1/3 de la superficie.

- Cantidad de combustible (materia seca): 1-2 t/ha.

» Modelo de Combustible 2:

- Pasto fino, seco y bajo, que recubre completamente el suelo.
- Las plantas lenosas dispersas cubren de 1/3 a 2/3 de la superficie, pero
la propagacién del fuego se realiza por el pasto.



- Cantidad de combustible (materia seca): 5-10 t/ha.

» Modelo de Combustible 3:

- Pasto grueso, denso, seco y alto (;1m).
- Puede haber algunas plantas lenosas dispersas.
- Cantidad de combustible (materia seca): 4-6 t/ha.

3. Matorral
s Modelo de Combustible 4:

- Matorral o plantacion joven muy densa, de méas de 2 m de altura; con
ramas muertas en su interior

- Propagacién del fuego por la copas de las plantas.

- Cantidad de combustible (materia seca): 25-35 t/ha.

s Modelo de Combustible 5:

- Matorral denso y verde, de menos de 1 m de altura.
- Propagacién del fuego por hojarasca y el pasto.
- Cantidad de combustible (materia seca): 5-8 t/ha.

» Modelo de Combustible 6:

- Parecido al modelo 5, pero con especies mas inflamables o con restos de
corta y plantas de mayor talla.

- Propagacién del viento con vientos moderados a fuertes.

- Cantidad de combustible (materia seca): 10-15 t/ha.

» Modelo de Combustible 7:

- Matorral de especies muy inflamables; de 0.5 a 2 m de altura, situado
como sotobosque en masas de coniferas.
- Cantidad de combustible (materia seca): 10-12 t/ha.

4. Hojarasca bajo arbolado

» Modelo de Combustible 8:

- Bosque denso, sin matorral
- Propagacién del fuego por la hojarasca muy compacta.



- Cantidad de combustible (materia seca): 10-12 t/ha.

» Modelo de Combustible 9:

- Parecido al modelo 8, pero con hojarasca menos compacta, formada por
aciculas largas y rigidas o follaje de frondosas de hojas grandes.
- Cantidad de combustible (materia seca): 7-9 t/ha.

s Modelo de Combustible 10:

- Bosque con gran cantidad de lena y arboles caidos, como consecuancia
de vendavales, plagas intensas, etc.
- Cantidad de combustible (materia seca): 30-35 t/ha.

5. Restos de cortas y operaciones selvicolas

» Modelo de Combustible 12:

- Predominio de los restos sobre arbolado
- Restos de poda o aclareo cubriendo todo el suelo.
- Cantidad de combustible (materia seca): 50-80 t/ha.

s Modelo de Combustible 13:

- Grandes acumulaciones de restos gruesos y pesados, cubriendo todo el
suelo.
- Cantidad de combustible (materia seca): 100-150 t/ha.






Capitulo 3

Metodologia estadistica

Este capitulo describe los modelos de regresion basados en un predictor adi-
tivo estructurado (modelos STAR). Estos modelos de regresién son muy generales
y pueden hacer frente a diferentes tipos de variables dependientes y también con
diferentes tipos de covariables. En la primera seccién 3.1 de este capitulo, se da una
breve introduccion en modelos de regresion incluyendo la genaralizacion a modelos
STAR. La seccién 3.2 trata los efectos de las distintas covariables y la seccion 3.3
aborda los distintos criterios de seleccion de los modelos STAR.

3.1. Modelo de Regresiéon Aditivo Estructurado
(STAR)

El objetivo del andlisis de regresion es medir la influencia de algunas variables
xj, j = 1,...,q, llamadas covariables, en una variable y llamada respuesta o variable
independiente. El modelo mas ampliamente usado es el modelo lineal clésico. Este
modelo requiere una distribucién gausiana en la variable respuesta (o bajo supuestos
menos estrictos que una continua). La relaciéon entre la media condicional de la
respuesta y las covariables es que asume:

E(ylzy,...,xq) =70 + N121 + .. + Yg2q = N = (3.1)

A través de su valor y signo algebraico, los coeficientes de regresion 71, ..., 7y, deter-
minan la direccién y la fuerza de la influencia de sus covariables. El pardametro vy es
el término constante o intercepto. El pardmetro n es referido como predictor lineal
porque en la férmula 3.1 es lineal en los coeficicentes de regresién y la relacion entre
covariables y los valores esperados también son lineales.

Si la variable respuesta ya no es una distribucién gausiana pero pertenece a una fa-
milia exponencial univariante, el modelo lineal generalizado puede ser usado. Aqui,
asumimos que el predictor lineal 7 y el valor esperado condicional estan vinculados
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a través de una funcién de respuesta h, es decir:

E(y|21, .y 7) = h(0 + @1 + .. + Y474) = h(y ) = h(n) (3.2)

Generalmente, la funcién h se elige de tal manera que los valores de 7 son transfor-
mados al dominio del valor esperado. Para las respuestas de distribuciones gausianas,
los valores esperados puede adoptar todos los valores reales. Por lo tanto, una trans-
formacion no es necesaria y la funcién de identidad puede ser elegido por h, por
ejemplo h = id. En este trabajo se reemplaza el predictor lineal

ni=" + 7T+ ... + YTy = ’ylw (3.3)

por un predictor aditivo estructurado semiparamétrico (comparar con Fahrmeir,
Kneib & Lang (2004)) de la forma

n ="+ fi(x1) + . + folzg) + Mur + o+ pup = fi(zr) + o+ folzg) +'YIU (3.4)

La razén de usar un predictor semiparamétrico reside en los fuertes supuestos rea-
lizados por el predictor lineal. El predictor lineal supone:

1. Una influencia lineal de las covariables en el predictor o incluso en la respuesta
en el caso gausiano.

2. La independencia de las observaciones.
En muchas situaciones, sin embargo, las hipotesis no son adecuadas y son
confrontadas con uno o mas de los siguientes problemas:

= Kl efecto de algunas covariables continuas puede ser de una forma no
lineal (desconocida).

= Las observaciones pueden ser espacialmente correlacionadas.
= Las observaciones pueden ser temporalmente correlacionadas.

= No puede haber heterogeneidad no observada entre individuos o unidades
que no se explica por las covariables de las que se dispone.

= Puede haber interaccion compleja entre dos variables continuas endite-
mize

El predictor aditivo estructurado (3.4) supera las dificultades sustituyendo los
efectos lineales v;z; por funciones f;(x;). Las funciones f; pueden ser de diferente
tipo segun los diferentes tipos de covariables x;. Por ejemplo, el factor de prediccion
es capaz de modelizar los efecctos no lineales de variables continuas o escalas de
tiempo y puede manejar la informacién espacial o unidad especifica. El predictor
puede ser semiparamétrico, es decir, incluir una parte paramétrica v u como en la
ecuacién 3.4, por lo que algunas covariables, en especial las variables categdricas,
todavia puede ser modeladas por efectos lineales. Hay que tener en cuenta que



las covariables se modelan linealmente por u; con el fin de distinguirlas de otras
covariables. La parte paramétrica v v contiene también el término intercepto .

Los modelos de regresion aditivo estructurado cubren una amplia gama de mo-
delos diferentes. Algunos casos especiales que son muy conocidos en la literatura son
los aditivos y modelos aditivos generalizados (Hastie y Tibshirani (1990), Righy y
Stasinopoulos (2005) o Wood (2006a)),modelos mixtos aditivos generalizados (Rup-
pert, Wand y Carroll (2003)), modelos geoaditivos (Fahrmeir y Lang (2001a) o
Kammann y Wand (2003)), modelos de coeficientes diferentes (Hastie y Tibshirani
(1993)), regresién geograficamente ponderada (Fotheringham, Brunsdon y Charlton
(2002)) y modelos de iteraccion de tipo ANOVA (Chen (1993)).

3.2. Las componentes del modelo

Como ya mencionamos en la seccién anterior, vamos a tratar con diferentes ti-
pos de variables en el contexto de los modelos STAR. Para cada tipo de covariable,
existen una o mas posibilidades de construir una funcién que represente adecuada-
mente la disposicién de la informacién. Estas posibilidades con sus caracteristicas
especificas se definen en esta seccion. Todas las funciones no lineales descritas en esta
seccién pueden ser escritas de forma general. Esto permite una igualdad de trato de
todas las funciones no lineales para estimar los coeficientes de regresiéon y seleccio-
nar las covariables relevantes. Esto significa que, para la inferencia y algoritmos de
seleccién solo es necesario distinguir entre dos casos: efectos lineales y funciones no
lineales.

Las caracteristicas comunes de todas las funciones no lineales f(z) son:

. ., / .
» El vector de evaluaciones de la funcién f = (fi, ..., f,) para n observaciones
puede ser escrito como una combinacion lineal. de una n X p matriz de diseno
. ., / .
X y un vector de coeficientes de regresién 8 = (B4, ..., B,) , es decir,

f=Xp3 (3.5)

Esto significa que todas las funciones f son lineales en sus coeficientes de
regresion.

= En un marco bayesiano, cada funcion f estd provista de una distribucién a
priori. La distribucién previa depende del tipo de covariable x y en suposi-
ciones acerca de la suavidad de la funcién f. Esto conduce a diferentes tipos
de funciones que se describiran posteriormente en detalle. Generalmente, los
supuestos anteriores a cerca de f se pueden expresar mediante la aplicacién
de una distribucién a priori de los coeficientes de regresiéon. La distribucién es
una distribucién gausiana adecuada o inadecuada de la forma

8) o cap (56P6) (3.6



con un parametro de varianza 72 y una matriz de penalizacién P. Las distri-
buciones a priori de diferentes tipos de funciones se caracterizan por su matriz
de penalizacion individual que contiene informacién sobre el tipo de funcién y
suposiciones a cerca de la suavidad de la funcién. Si la matriz P es de rango
deficiente, la distribucion a priori es inadecuada, de lo contrario es apropiada.
Existe una estrecha relacion entre lo Bayesiano y el enfoque de verosimilitud
penalizada. Suponemos que el predictor solo contiene la funciéon f, es decir,
n = f = Xg3. En este caso la funcién de verosimilitud L(y|3) y la funcién de
verosimilitud logaritmica [(y|@3) solo contienen el pardmetro vector y ningun
otro pardmetro. Entonces, la distribucién a posteriori p(B|y) con el vector
respuesta y = (yi, ..., yn) viene dado por

p(Bly) o L(y|B) - p(B) (3.7)

El modo de esta distribucion puede ser calculada a partir de la distribucién
logaritmica a posteriori

1og(p(B19)) o (418 + log(p(B)) o 1(s)8) ~ 5 6P (39

La Formula 3.8 es equivalente al logaritmo de verosimilitud penalizado donde
la matriz de penalizacién P es la matriz utilizada, por lo tanto, la estimacion
de maxima verosimilitud y la forma de la distribucién a posteriori son idénti-
cas.

En el contexto de verosimilitud penalizada, en lugar del parametro de varianza
72 generalmente se utiliza un pardmetro de suavizado para controlar la suavi-
dad de la funcién. Este pardmetro de suavizado es definido como A := ¢ /72
(ver Green y Silverman (1994)), donde ¢ es el pardmetro de escala de la dis-
tribucién de la variable respuesta, es decir,p = 72 y X = i—; para el caso
especial de respuesta con distribucién gausiana. La férmula del logaritmo de
verosimilitud penalizado, la cual ha de ser maximizada para el calculo de las
estimaciones de 3, se define como

len(918) = 6 10018) ~ 573'PB (3.9)

» Todas las distribuciones a priori (3.6) incluyen un pardmetro de varianza 72
que influye en la forma del efecto estimado. En este apartado consideramos el
pardmetro 72 o equivalente al pardmetro de suavizacién \ para cada funcién,
tanto no lineal como fija.

3.2.1. Efectos Lineales

Como se mencioné en la seccién anterior, un predictor aditivo estructurado con-
tiene a menudo una parte paramétrica que incluye variables u;,j =1, ..., ¢ que han



de ser modeladas linealmente. Ademas, el predictor siempre contiene un término
intercepto o. Para el vector de pardmetros de regresién v = (7o, ...,7,) para todos
los efectos lineales incluidos en el término intercepto 7y, no utilizamos ninguna pe-
nalizacion. En este caso, obtenemos las estimaciones de maxima verosimilitud de los
coeficientes.

3.2.2. Variables Categoricas

Con el fin de estimar el efecto de una variable categoérica v con k > 2 categorias,
la variable estd representada por k£ — 1 variables dummy. Una de las categorias
tiene que ser especificada como categoria de referencia. Sin restriccién, el nimero de
categorias 1, ..., k utiliza la tultima categoria k como referencia.

» Codificacién dummy. Las variables dummy u;,j = 1,...,k — 1 se definen como

U :{ Lo siu=) (3.10)

0, en otro caso

La categoria de referencia se indica mediante entradas de cero en todas las
variables dummy. El efecto de la variable categérica es una combinacion lineal
de todas las variables dummy, es decir

ViU F o Y-t Uk—1
y se anade a la parte paramétrica del predictor.

» Codificacion efecto, que trabaja de forma similar a la anterior pero las variables
u; son ahora definidas por

1, siu=]j
uj =¢ —1, siu=k (3.11)
0, en otro caso

para j = 1,...k—1. Esto conduce a una interpretacion diferente de los coeficien-
tes de regresion. Un parametro para la categoria de referencia puede calcularse

por
k—1

%:—Z%

Jj=1

El intercepto representa el promedio de todas las categorias y pardmetros v,
y la diferencia entre esta media y la categoria j.



3.2.3. Covariables Continuas

En esta seccién, consideramos que el modelo simple 7, = f(x;),i = 1,...,n,
donde la funcién f se supone que es una funcién suave de una variable continua
o escala de tiempo z. Para aproximar estas funciones no lineales, hay diferentes
enfoques en la literatura, ya sea en funcion de los enfoques de probabilidad local
(véase, por ejemplo Fan y Gijbels (1984) y Loader (1999)) o en una expansién de
funciones de la base. En este trabajo se considerara el 1ltimo caso.

B-Splines

Las funciones de base que se usan son funciones spline polinomiales que se
definen a trozos sobre un conjunto de nodos. Los nodos se separan del rando de la
variable x como

Tmin = k?[) < ... < kZT = Tmazx

Cada funcion de base, respectivamente, cada spline, es

» Un polinomio de grado [ en el intervalo [k;, kiy1],4=0,...,r — 1

= [ — 1 veces continuamente diferenciables en los nodos k; (I veces en todos los
otros puntos ademas de los nodos).

La funcion f puede ser escrita como una combinacién lineal de las funciones de
la base Bj, es decir

fxi) = Bi- Bi(w;) + ... + By - By(z:)

, donde p = [ + r (ver De Boor (1978) o Dierckx (1995)). Los términos Bj(x;)
denotan el valor de la 7 — th funcién de base evaluada en el punto de observacién z;
y sirven como nuevas covariables. La propia funcién f también puede ser llamada
spline, ya que tiene las mismas propiedades que se ha descrito anteriormente. En
la notacién matricial, cada fila i de la matriz de diseio X = (Bj(x;)) contiene las
evaluaciones de las funciones de todas las funciones de base para el respectivo punto
de observacién z;. El vector de la funcién de evaluacién f esta dado por f= X.

P-Splines

Una cuestion crucial con B-splines es la eleccion de los nodos, afectando tanto
en el nimero de nodos como su ubicacion. La pregunta es cuantos nodos deberian ser
elegidos de modo que la funcién resultante no sea demasiado duro ni para suavizar.



Este problema a menudo se llama equilibrio del sesgo y la varianza (ver Hastie y
Tibshirani (1990)): muchos nodos resultado de una funcién en bruto que esta cerca
de los datos y por lo tanto tiene un pequeno sesgo. Sin embargo, la varianza de esta
funcién es grande. Pocos nodos resultan en una funcién suave que tiene sélo una
pequena varianza pero un alto sesgo en su lugar. Un problema adicional cuando se
eligen s6lo unos pocos nodos es dénde colocar los nudos.

Para superar estos problemas, hay dos enfoques diferentes en la literatura: el primero
se basa en la seleccién adaptativa del nodo donde los nodos son elegidos cuidadosa-
mente, pero en las posiciones que dan lugar a una funcién suficientemente flexible.
Enfoques bayesianos para la seleccion adaptativa del nodo se describen en Biller
(2000). El segundo método utiliza una sancién dura. La idea es utilizar un nimero
relativamente grande de funciones de la base para obtener la suficiente flexibilidad.
La suavidad se consigue por un término de penalizacién que impone restricciones
sobre el vector de parametros 3, como por ejemplo la reduccién de los pardametros a
cero o penalizar saltos abruptos entre los parametros adyacentes. Para ese propdsito,
el logaritmo de verosimilitud se sustituye por un logaritmo de verosimilitud penali-
zado definido por:

Lpen(Y|B1, s Bp) = & - Wyl B1, -y Bp) — % - penalty(N), (3.12)

donde el equilibrio entre el sesgo y la varianza, es decir, entre la flexibilidad y la
suavidad, es controlado por el parametro de suavizacion .

Utilizamos la llamada P(enalised)-splines la cual fue introducida por Eilers y
Marx (1996) y Marx y Eilers (1998) y que se basan en la base B-splines. Aqui 20-
40 nodos son elegidos, por lo general equidistantes en el rango de x. Con el fin de
asegurar la suavidad se utiliza un término de penalizacion diferente que consta de
las diferencias cuadraticas de coeficientes adyacentes, es decir,

penalty(A) = A - Z (AFB)2 = X- 8'Ps, (3.13)
j=k+1

donde A* denota diferencias de orden k. Por lo general, las diferencias de orden
k =1 o k = 2 son usadas. Para nodos equidistantes, estos toman la forma:

A'B; =8 — B y A’B; = B — 2Bj_1 + B2 (3.14)

Generalmente, las diferencias de orden k se pueden definir de forma recursiva
como A*B; = AY(Ak — 15;) con A°B; = ;. Por lo tanto, las diferencias de segundo
orden se pueden calcular como

A?B; = NG+ A8 = B — Bio1 — (Bj—1 — Bi—2)



Mediante la definicién (p — k) X p de matrices de diferencia Dy, es posible escribir
las diferencias para todos los parametros en notacién matricial usando el producto

D,;3. Para k =1 y k = 2 las matrices D; toma la forma

D, = A y

-1 1

Un parametro de suavizacién pequeno A da lugar a una funcién con sesgo pe-
queno pero varianza grande. En el limite A\ — 0 no se produce penalizacion en
absoluto. Por el contrario, un parametro de suavizado grande se traduce en una
funcién con alto sesgo y la baja varianza. El limite A — oo conduce a resultados
diferentes en funcion del orden k elegido: la penalizacién de las diferencias de primer
orden conduce a una funcién constante y penalizacion de diferencias de segundo
orden a un ajuste lineal. Una version bayesiana de P-splines ha sido introducida por

Lang y Brezger (2004) y Brezger y Lang (2006).

3.2.4. Escala de Tiempo

El efecto del tiempo a menudo se puede dividir en una tendencia suave y una

componente estacional, es decir

-2 1
1 =2
-2 1
5 —4
-4 6
1

ftiempo(t) = ftend. suave (t) + fcomp. estacional (t)

Con el fin de aproximar la funcién de tendencia suave podemos usar el mismo
tipo de funciones no lineales como las covariables continuas, es decir, P-splines o

paseos aleatorios (ver Fahrmeir y Lang (2001a)).

1

1 =21

1

-4 1

-4 6 -4

1 -4 5
1 =2

(3.15)

—2
1




3.2.5. Covariables Espaciales

En esta seccién se aborda el modelado de correlacién espacial cuando se ob-
servan los puntos de datos en diferentes localizaciones. A menudo esta correlaciéon
espacial se puede atribuir a diferentes covariables no observables. La construccion
de una funcién espacial donde las funciones de evaluacién se correlacionan en to-
dos los lugares es el objetivo en este apartado. A veces hay factores adicionales no
observables, cuyo efecto es independiente el uno del otro en diferentes lugares.

fespacial (S) - festructurado (S) + fno estructurado (3) (3 16)

Se considera el caso de que la covariable s representa una ubicacién en regio-
nes geograficas conectadas. En este caso, una funcién espacial suavizada puede ser
modelizada por el campo aleatorio de Markov (MRF). Una parte importante en la
construcciéon de los MRF es el conjunto de vecinos que deben de ser definidos para
cada regién s. Generalmente, los vecinos de un area s consiste en todas las regiones
que comparten una frontera comun con s. Para definiciones mas complejas sobre
vecindad, se puede consultar en Besag, York y Mollie (1991). La idea es que las
regiones adyacentes son mas similares que las ubicaciones arbitrarias.

La funcién de evaluacién anterior fespaciar(s) = fs toma la forma

/ 1 72
BBy, s #£s~N FZ B (3.17)

s’ €65

donde 5 denota el conjunto de vecinos de la regién s y Ny = |0,] el niimero de estos
vecinos. Una contabilidad antes de la mejora de las irregularidades en el mapa se
puede lograr por definir una versién ponderada similar a la de paseos aleatorios de
una dimension, es decir,

7_2

’
88 Bs’ ,
Ws+ Wt

w

BlBy,s #s~N | (3.18)

g’ €8s

I ’ . . .
donde wyy = ZS/E;;S w,, y los pesos w,, dependen de una medida de la distancia
entre las regiones s y s . Una medida de la distancia se puede especificar de acuerdo
con uno de los siguientes ejemplos:

= Si uno supone siempre la misma distancia entre las regiones adyacentes, los
. ! , .
pesos se convierten en w,, = 1 y la reduce a la Férmula 3.17 anterior.

= Los pesos pueden ser elegidos proporcional a la longitud de la frontera comun.



= Los pesos se pueden elegir inversamente proporcionales a la distancia euclidia

/) . . .
d(s,s’ entre los centroides de dos regiones, es decir, W oceap(—d(s,s)-

Para las p regiones, la matriz de diseno X es una matriz de orden n X p indicando
si la observacion i pertenece a la regién s(X;s = 1) o no s(X;s = 0).

Hay que tener en cuenta que, la evaluacion de la funcion de una regién puede
estimarse incluso si no hay observaciones disponibles para esta region. Esto es debi-
do a los supuestos de suavidad incluidos en la distribucion a priori. La MRF puede
aplicarse también cuando un numero relativamente pequeno de ubicaciones exactas
s = (84, ) estan disponibles mediante la definicién de una estructura de entorno
simétrico. Para un gran conjunto de diferentes ubicaciones o si se requiere una esti-
macién de la superficie, existen otros enfoques, mas preferibles. Una posibilidad, no
implementada para nuestros algoritmos de seleccién, son GRF (Gaussian Random
Field) que asumen una funcién de correlacién bidimensional al modelo de correla-
cién espacial (ver Kammann y Wand (2003) o Kneib (2006)). Otra posibilidad de
basar la estimacion en splines tensor de productos penalizados bidimensionales. La
desventaja de este enfoque (en contraste con un GRF) son las funciones de base
anisotrépicas (ver Kneib (2006)). En este caso, las lineas de las funciones de base
de los graficos de contorno no forman circulos, sobre todo para un pequeno grado [.
Esto implica, que las diferentes direcciones se tratan desigualmente.

3.2.6. Heterogeneidad no observada

En este apartado se tratan datos que consisten en observaciones repetidas de
individuos o dentro de grupos, como grupos o regiones. No puede haber diferencias
entre las unidades individuales o grupos que se deben a factores no observados.
Para superar este problema, es posible estimar un efecto aleatorio que modela las
diferencias entre cada unidad y la media global. Para ello usamos efectos aleatorios
gausianos i.i.d asumiendo los parametros 3;, i = 1,...,p para los individuos p que
se distribuyen normalmente de forma independiente con un parametro de varianza
comun, es decir,

Bi ~ N(0,7°) (3.19)

Aqui la distribucién conjunta para [ es una distribucién normal adecuada. Sin
embargo, se puede escribir en la misma forma general 3.6 como todas las otras
distribuciones a priori mediante el uso de la matriz de identidad, es decir, P4, = L.
Esta matriz es de rango completo, de modo que el espacio nulo es de dimensién cero
y sélo contiene el vector nulo 0 = (0, ...,0)".

La matriz de diseno X es de nuevo una matriz 0/1 de incidencia de orden n X p.
Si el efecto aleatorio se utiliza para estimar un efecto espacial no estructurado, la



matriz de diseno del efecto aleatorio es exactamente idéntica a la que pertenece al
efecto espacial estructurado. Un efecto aleatorio incluye un término constante al
igual que todas las demas funciones univariantes que se describen en este capitulo.
Pero a diferencia de otras funciones univariantes, los efectos aleatorios penalizan
el término constante. Esto se puede ver a partir de la matriz de penalizaciéon cuyo
espacio nulo contiene simplemente el vector nulo.

3.2.7. Coeficientes de Variacion

En los apartados anteriores se han introducido diversos métodos de modelizacion
de diferentes tipos de efectos de una dimensién. Ahora vamos a describir extensiones
que nos permiten modelar las interacciones de dos dimensiones. Distintos coeficientes
fueron primero popularizado por Hastie y Tibshirani (1993) en el contexto de splines
suavizados. Aqui, la pendiente de una variable z varia suavemente sobre el alcance
de otra variable v definiendo el término,

fv,2) = g(v)z (3.20)

A menudo, la variable de interaccién z es categorica, pero puede ser continua
también. El efecto de modificar v puede ser una variable continua, una localizacién
espacial o un grupo indicador. El vector de la funciéon de evaluaciones f puede ser
escrito como una combinacién lineal.

f=Xg, (3.21)

Usando una matriz de diseno X y un vector de coeficientes 8 = (fy, ..., ﬁp)/. La
matriz de diseio para f(v,z) se basa tanto en las observaciones de z y de v y se
calcula como

X =diag(z1, ..., 2n)V, (3.22)

donde V es la matriz de disefio correspondiente a g(v).

Algunos casos especiales de diferentes coeficientes a veces aparecen bajo un
nombre diferente: si el efecto de modificar v es un indicador de grupo, la funcién
f(v, z) de dos dimensiones (v, z) se llama la pendiente aleatoria. Los modelos que
incluyen un coeficiente diferente con un efecto espacial como funcién modificada se
conoce como regresion geograficamente ponderada (ver Fotheringham, Brunsdon y
Charlton (2002)). Los modelos dindmicos se basan en coeficientes de variaciones de
tiempo (véase Fahrmeir y Tutz (2001)).



Por tltimo, echamos un vistazo en el limite de f(v, z) para A — 0o o equivalente
72 — 0. Esto depende de la distribucién a priori impuesta a la funcién univariante
g(v). Las funciones de limite ¢*(v)z se describen en las secciones respectivas de
todas las funciones univariantes g. La funcién de limite del coeficiente de variacion
es

O v,2) = g (v)z (3.23)

Esto significa que, f()(v, z) es igual a cero si g(v) es un efecto aleatorio de z
para un paseo aleatorio a priori de primer orden (MRF o P-spline de primer orden).
Para un paseo aleatorio a priori de segundo orden se obtiene una interaccion de la
forma f)(v,2) =c;-z+cy-v- 2.

3.3. Criterios de Seleccion del modelo

La seleccion de variables y pardmetros de suavizado se basa en los criterios de
seleccion. Hay una amplia variedad de criterios de seleccion disponibles. En este
trabajo se restringe a algunos de los criterios mas utilizados que pueden ser usados
en combinacion con nuestros algoritmos de selecciéon. Una descripcion detallada de
este tema se puede encontrar en Miller (2002), por ejemplo.

3.3.1. Criterio de Informacién de Akaike (AIC)

El Criterio de Informacién de Akaike o AIC fue introducido originalmente por
Akaike (1973). Burnham y Anderson (1998) o Cavanaugh (1997) derivaron el AIC
desde la distancia de Kullback-Leibler

0= [ in (05 ) tv= [ sty [ fintationds. 320

A menudo, el modelo g presenta una familia de modelos que dependen del
pardmetro #. Cuanto menor sea el valor de I(f,g) mejor es el modelo g asumido.
El AIC es una estimacion de la expectativa del segundo término, multiplicado por
dos. Por lo tanto, el AIC no tiene cero natural. Eso significa que, el AIC puede ser
utilizado para comparar los modelos, pero no da evidencia de la calidad real de un
modelo. La férmula para AIC es

AIC = =2-1(0ly) + 2 - p, (3.25)



donde [(0)y) = In(g(y|0)) es el logaritmo de verosimilitud del modelo y p es el
nimero de parametros estimados en . Para la seleccién en modelos de regresion
lineal, el vector # incluye todos los coeficientes de regresion y, posiblemente, un
pardametro de escala (en funcién del tipo de distribucién de la variable respuesta).

En féormula 3.25 los modelos g asumidos son funciones de verosimilitud. En
los modelos aditivos estructurados realizamos inferencia de maxima verosimilitud
penalizada, por lo que los modelos g asumidos ahora son probabilidades penalizadas.
En la forma general el AIC tiene la férmula (comparar Hastie y Tibshirani (1990))

AIC = —21(0ly) + 2tr(H) = —21(0]y) + 2dfrotat, (3.26)

donde la matriz hat H es la matriz que proyecta la informacién y de los valores
ajustados, es decir, y = Hy. En el caso de respuesta no gausiana, H es la matriz
de evaluacion de la ultima iteraciéon del algoritmo de puntuacién, es decir, /) = Hy.
Ademés, nos referimos a la cantidad dfyeq := tr(H) como los grados de libertad del
modelo. En inferencia de maxima verosimilitud la cantidad ¢r(H) es igual al niimero
de parametros de regresion.

3.3.2. Criterio de Informacién Bayesiano (BIC)

El Criterio de Informacién Bayesiano (BIC) se deriva de Schwarz (1978). El BIC
se origina a partir de un contexto bayesiano. Supongamos que tenemos dos modelo
diferentes M;,i = 1,2, los cuales asumen unas probabilidades a priori p(M;) y p(Ms).
Los ceoficientes de regresion a priori son definidos condicionalmente en el modelo
por p(6;|M;). Con el teorema de Bayes se obtiene la probabilidad a posteriori para
cada modelo por

p(y|M;)p(M;)

PIMLY) = SRR + p(yME)p(VE)

(3.27)

donde la expresién p(y|M;) es la verosimilitud marginal del modelo y se calcula
como

p(M;ly) = / p(yl0:, M;)p(0;| M;)db;. (3.28)

El término p(y|6;, M;) es la funcién de verosimilitud para los parametros ;. Para
responder a la cuestién de cudl de los dos modelos es superior, se puede utilizar el
factor de Bayes (ver Kass y Raftery (1995))



By = ply|M) (3.29)

P(y’M2)’

El cual apoya que M; si Bys > 1. El BIC es una aproximacién al factor de Bayes
y permite evitar la especificacion de probabilidades a priori. En algunos lugares, la
seleccion del modelo de BIC es incluso igual a la seleccién basada en los factores de
Bayes (ver Kass y Raftery (1995) para mds detalles). La férmula de BIC es

BIC = -2l(0|y) + log(n) - p, (3.30)

donde p es el nimero de parametros y n el nimero de observaciones.

3.3.3. Validacién Cruzada Genaralizada (GCV)

Supongamos que tenemos un modelo con una variable respuesta con distribucién
normal y que solo contiene una funcién no lineal, es decir,

donde ¢; ~ N(0,0?%). En este caso, la proyeccién de la matriz H y los datos y
sobre los valores ajustados vienen dados por

H=XXX+\P)"'X (3.32)

donde X es el diseno respectivo y P es la matriz penalizada. Con el fin de
determinar un valor adecuado para el parametro de suavizado A se puede utilizar la
validacion cruzada dejando fuera una observacién a la vez. Es decir, el criterio

oV =13 i i)y (3.33)

reduce al minimo A, donde f,'(x;) se estimé sin observacién (y;,z;). La fun-

cién f,° “(x;) puede calcularse directamente a partir de la matriz H sin estimar los
diferentes modelos n a través de

n

- H,,
Vi)=Y T (3.34)

J=1,j#1

Usando esta relacion, la férmula 3.33 se puede escribir como



1 - yz—fﬂ(ﬂiz) :
V= > (#) . (3.35)

=1

Mediante la sustitucién de los elementos diagonales H;; por su valor medio
tr(H)/n se obtiene la validacion cruzada generalizada

Gov =2 Z (%) (3.36)

En un modelo aditivo estructurado con varios términos y con posiblemente
errores heterocedasticos la féormula mas general es

IR vi—hi\
GCV =~ Z_;w <—1 () /n) : (3.37)

donde H representa de nuevo la matriz hat para todo el modelo y, ademas,
incluye la matriz de pesos W. Para el caso de una variable respuesta que siga un
distribucién no normal, el criterio GCV se puede adaptar mediante el uso de la suma
de cuadrados residual basado en el dltimo paso del algoritmo de puntuacién (ver

Wood (2006a)):

GOV = Zd (1 ~ tr(H;/n)Q (3.38)






Capitulo 4

Explorando la incidencia de
incendios forestales totales y
provocados

La probabilidad de incendio depende de dos factores: 1) Las condiciones climati-
cas (Andrews, 1986; Van Wagner, 1987, Dickson, et al. (2006) y 2) El tipo y estruc-
tura de la vegetacién (Mermoz, et al. 2005) que en algunos casos favorece y en
otros casos parece frenar su avance (Nunes, et al. 2005) y que en zonas consideradas
de referencia estan totalmente relacionadas con las condiciones socioeconémcicas
(Chas, 2007; Marey-Pérez, et al. 2006; Marey- Pérez y Rodriguez-Vicente, 2008).
Las condiciones meteorologicas futuras no se conocen con exactitud, lo que invalida
los modelos basados en factores meteorolégicos en la planificacion forestal, pero si
pueden ser utilizados para la simulacion de previsibles escenarios. Por otra parte,
la gran cantidad de datos de valores medios de las diferentes variables climaticas
son conocidos, lo que significa que puede utilizarse en los modelos predictores. La
existencia de correlaciones de estas variables climaticas con parametros de sitio tales
como longitud, latitud, altitud, pendiente y orientacion implica que estos parametros
pueden mojorar las prediciones en la elaboracion de modelos.

En este capitulo se presentan aplicaciones de los modelos de regresiéon STAR
de respuesta binomial. El objetivo principal es evaluar factores de riesgo naturales
que seran incluidos como covariables en los modelos de regresion, los cuales son
analizados con més detalle a lo largo de este capitulo. Para estimar dichos modelos, se
empled la funcién bayesx del paquete estadistico R2BayesX para R (R Development
Core Team 2007).
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4.1. Modelizacién a partir de variables meteorologi-
cas

Como punto de partida en el analisis de los datos, en esta seccién se relaciona
la ocurrencia de incendios forestales totales y provocados con las variables meteo-
rolégicas ta_media, hr y pp junto con el MDT200 que permite conocer la altitud en
cada cuadricula.

4.1.1. Correccion de los datos meteoroldégicos

Un primer paso para el modelado de la ocurrecia de incendios forestales a partir
de variables meteoroldgicas, es conocer que estacion mide las variables necesarias
para su calculo y que ademads sea la estacion mas cercana que midié esa variable en
cada cuadricula. Debido a la diferencia de altitud entre la estacién mas cercana a
la cuadricula y la cuadricula, es necesario hacer una correcciéon de las variables de
temperatura y precipitaciones con respeto a la diferencia de altimetria, tal y como
se explica a continuacion.

1. Correccion de los datos de temperatura media:

La variacién de la temperatura con la altura es de 0,65 °C/ 100 m hasta los
11000 m (Nunez y Colhoun 1986), es decir:

tH =15 °C — 0,0065 °C/m - H (4.1)

donde tH es la temperatura del aire a una altura H y H es la diferencia de
altitud entre dos puntos.

2. Correccién de los datos de precipitacion:

Un método simple de correccién de la precipitacién (P) en funcién de la altitud
(h), del que es preciso saber que no contempla efectos de factores como la
ubicacién a barlovento o sotavento en montanas préximas al mar, seria el
siguiente:

Prorregida(mensual) = Ppensua £ 0,08 (4.2)

Por lo tanto, el gradiente de precipitaciones es de un 8 % de variacién por cada
100 m de diferencia de cota entre la cuadricula y el observatorio meteorolégico.

El principal objetivo es investigar el posible efecto espacial del nimero de in-
cendios e incendios provocados a partir de las variables meteoroldgicas y la altitud
por cuadricula asociada a un concello. A continuacién se presentan los resultados
obtenidos en la modelizacién.



4.1.2. Modelizacion de los incendios forestales totales

El primer analisis en este trabajo explora la evolucién de los incendios totales
de acuerdo a las variables meteoroldgicas, la altitud y el posible efecto espacial del
concello. En este andlisis se consideran un total de 362625 registros, incluyendo todos
los incendios ocurridos en el periodo de estudio que han sido registrados en cada
una de las cuadriculas en las que se dividié Galicia.

El modelo se representa por:

logit(Py,) =

= log (1 fkﬁ) - (4.3)

= By + fi(altitud) + fo(ta-media) + f3(hr) + fi(pp)+
+ festr(CdCOHC) + fno estr(CdconC)

Para simplificar la notacion consideramos k como el indice del conjunto de véxe-
les espacio-tiempo sobre el area de estudio y periodo, por lo tanto P, denotan la
probabilidad de ignicién en el voxel k teniendo en cuenta el conjunto de covariables
observadas correspondientes a cada voxel. Nuestros modelos seleccionados contiene
un intercepto fy. Los términos f; son funciones suavizadas que describen la relacion
no lineal entre las variables explicativas y el logit de probabilidad de la variable
respuesta, estas funciones han sido estimadas usando P-splines ciibicos bayesianos
de segundo orden con 20 nudos interiores. La fe. es estimada usando campos alea-
torios de Markov y fuo estr Uusando i.i.d. efectos aleatorios Gausianos.

Las Figuras 4.1 y 4.2 ilustran los efectos suavizados de las covariables altitud,
ta_media, hr y pp en la ocurrencia de incendio forestal para los modelos STAR con
respuesta binomial. Ademads, la estimacion de los grados de libertad del intercepto y
las variables explicativas junto con los intervalos de credibilidad al 95 % se muestran
en el Cuadro 4.1.

Variables | grados libertad IC al 95%
cte 1 (-9.2360, -7.9079)
altitud 2.502 Ver Figura 4.1
ta_media 4.069 Ver Figura 4.1
hr 5.271 Ver Figura 4.2
PP 1.053 Ver Figura 4.2

Cuadro 4.1: Estimacién de los grados de libertad e intervalos de credibilidad al 80
y 95 %



Los grados de libertad de cada funcién suavizada dan una clara indicacion de
la necesidad de incorporar la flexibilidad a los modelos y ademés permite detectar
linealidad (estimacion de los grados de libertad = 1).

En la Figura 4.1, el efecto de la altitud (ver panel izquierdo) muestra un efecto
decreciente moderado de los incendios hasta aproximadamente los 300 m de altitud,
con un efecto decreciente mas acusado a partir de esta altitud. La estimacién de los
grados de libertad de esta covariable es de 2.502 lo que nos confirma el descenso
suave y decreciente a altitudes bajas junto con un descenso méas acusado a medida
que las altitudes aumentan. Se puede concluir que, la ocurrencia de incendios parece
estar relacionada con altitudes bajas para el periodo de estudio considerado. Hay
que senalar también que las bandas de credibilidad son mas grandes a partir de los
1000 m de altitud aproximadamente, por lo que no debe sobreinterpretarse debido
a la incertidumbre de estos resultados, ya que existen pocos datos en el area de
estudio que muestren altitudes por encima de los 1000 metros.
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Figura 4.1: Estimacién de los efectos suavizados de la altitud (panel izquierdo) y
ta_media (panel derecho) con sus correspondientes bandas de credibilidad punteadas
al 80 y 95% - Ocurrencia de incendios forestales totales

La covariable ta_media (temperatura media diaria) parece tener un efecto cre-
ciente acusado en la ocurrencia de incendios forestales hasta cierto nivel (alrededor
de 20°C), tal y como se muestra en el panel derecho de la Figura 4.1. A partir de
esta temperatura, la ocurrencia de incendios para temperaturas comprendidas en-



tre 20 y 30°C aproximadamente se estabiliza, mostrando a partir de los 30°C, un
efecto creciente no tan drastico como a temperaturas bajas (< 20°C'). Los grados
de libertad de la covariable ta_media toman el valor de 4.069 (ver cuadro 4.1).

Los efectos de las covariables hr y pp se muestra el la figura 4.2 en donde se
observa que los efectos de la hr (panel izquierdo) son crecientes para valores de
humedad relativa bajos hasta el 35 % aproximadamente, a partir de ahf el efecto de
la humedad relativa es decreciente siendo méas acusado para humedades superiores
al 75 - 80 %. Por lo tanto, la ocurrencia de incendios se asocia a porcentajes bajos de
humedad relativa. Esto se debe a que la mayoria de los incendios se sitian en zonas
costeras donde las humedades relativas por debajo del 50 % no suelen ser comunes.
A partir de este punto, unos incrementos en la humedad relativa se asocian a un
descenso del niimero de incendios.
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Figura 4.2: Estimacion de los efectos suavizados de la hr (panel izquierdo) y pp (panel
derecho) con sus correspondientes bandas de credibilidad al 80 y 95 % - Ocurrencia
de incendios forestales totales

El efecto de la precipitacion (panel derecho) tiene un efecto practicamente lineal
y decreciente, logicamente, la inexistencia de precipitaciones es condicion necesaria
pero no suficiente para la ocurrencia de incendios. Hay que senalar que las bandas
de credibilidad para valores superiores a 5 [/m? se hacen mas amplias, por lo que
de nuevo, no se debe sobreinterpretar los efectos debido a la incertidumbre de estos
resultados.



La estimacion de los grados de libertad para ambas covariables se recogen en el
Cuadro 4.1.

Los efectos espaciales se dividen en efectos estructurados que presentan una
fuerte estructura espacial y efectos no estructurados que son los que estan presentes
a nivel local. El mapa con los efectos espaciales estructurados (ver Figura 4.3, panel
izquierdo) muestra concellos que tienen claramente menor ocurrencia de incendios
y aparecen principalmente en el Norte y Noreste de Galicia (en verde) frente a una
gran ocurrencia de incendios (en rojo) y alberga practicamente toda la costa Oeste
de Galicia excepto los concellos de A Guardia y O Rosal, Suroeste de Galicia. Todo
ello de acuerdo a los datos del periodo analizado.

Efecto espacial estructurado 95% de probabilidades a posteriori

Figura 4.3: Efectos espaciales estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
totales

Las probabilidades a posteriori al 95 % de credibilidad se representa el la Figura
4.3 (panel derecho). Existen concellos con intervalos de credibilidad estrictamente
positivos (regiones en negro) o negativos (regiones en blanco). Los concellos dibu-
jados en gris son concellos no significativos de la ocurrencia de incendios forestales.
Como se observa, existe una gran zona de indefinicion, lo que nos sugiere la necesidad
de mejorar el modelo.

Los resultados de los efectos espaciales no estructurados para los modelos STAR
(ver Figura 4.4) no apuntan en una direccién determinada. Los concellos colorea-
dos en rosa apuntan a una mayor posibilidad de efecto local frente a los concellos
coloreados en verde que representan una menor posibilidad de efecto local. Todos



los concellos en gris (ver Figura 4.4, panel derecho) son concellos no significativos
de la ocurrencia de incendio forestal a escala local. Los concellos blancos rallados
no registran dato y solo un concello aparece como significativo que es el concello de
Chandrexa de Queixa, lo que obliga a un anélisis més detallado de cual ha sido la
causa de los incendios de este municipio que los diferencia de los de su entorno y del
resto de Galicia.

Efecto espacial no estructurado 95% de probabilidades a posteriori

Figura 4.4: Efectos espaciales no estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
totales

4.1.3. Modelizacién de los incendios forestales provocados

Como ya se comentd anteriormente, los incendios forestales provocados en Ga-
licia suponen més del 80 % de los incendios forestales totales, por esa razén, ha sido
necesario tenerlos en consideracion y conocer su evolucion en el area de estudio. Para
esta nueva modelizacion se usan los mismos registros que en la subseccién anterior
(362625 registros) pero ahora se tiene en cuenta la causa asociada a cada incendio,
es decir, todos los incendios causados de otra forma que no fuera intencionada, se
considera como “no ocurrencia” de incendio forestal y los incendios causados de
forma intencionada se considera como “ocurrencia” de incendio.

El modelo se representa de la misma forma que en la seccién anterior, la tinica
diferencia estd en la variable respuesta, cuya interpretacion es ahora la ocurrencia o
no ocurrencia de incendios forestales provocados y se escribe como sigue:



logit(Py) =

—1 Dy _
- (1 —Pk) - (4.4)
= Bo + fi(altitud) + fo(ta-media) + fs(hr) + fa(pp)+

+ feste(cdcone) + feser(cdeonc)

Las Figuras 4.5 y 4.6 ilustran los efectos suavizados de las covariables altitud,
ta_media, hr y pp en la ocurrencia de incendio forestal provocado. La estimacion
de los grados de libertad del intercepto y las variables explicativas junto con los
intervalos de credibilidad al 95 % se muestran en el Cuadro 4.2.

Variables | grados libertad IC al 95%
cte 1 (-21.4290, 0.9813)
altitud 1.004 Ver Figura 4.5
ta_media 4.485 Ver Figura 4.5
hr 3.726 Ver Figura 4.6
pp 2.897 Ver Figura 4.6

Cuadro 4.2: Estimacion de los grados de libertad e intervalos de credibilidad al 95 %
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Figura 4.5: Estimacién de los efectos suavizados de la altitud (panel izquierdo) y
ta_media (panel derecho) con sus correspondientes bandas de credibilidad punteadas
al 80 y 95% - Ocurrencia de incendios forestales provocados



El efecto observado de la altitud con respecto a la ocurrencia de incendios
forestales (ver Figura 4.5, panel izquierdo) es practicamente lineal, produciendo un
efecto decreciente a medida que aumenta la altitud. Aproximadamente, en altitudes
entorno a los 1000 m las bandas de credibilidad al 80 y 95 % se hacen mas amplias,
por lo que de nuevo, no se debe sobreinterpretar los efectos debido a la incertidumbre
de estos resultados. La estimacion de los grados de libertad ha sido de 1.004, cifra
que responden a un efecto lineal de la covariable en el modelo.

En la Figura 4.5 también se puede observar el efecto de la covariable ta_media
(panel derecho), aprecidndose un efecto no lineal de la covariable ta_media sobre
la ocurrencia de incendios forestales provocados, que aumenta ligeramente para los
incendios a medida que aumentan las temperaturas, pero en donde a temperaturas
bajas el aumento creciente de los incendios es mas acusado, volviendo de nuevo a
acusarse a temperaturas superiores a los aproximadamente 28°C. La estimacion de
los grados de libertad de esta covariable para ambos modelos se recoge en el Cuadro
4.2.

Efecto de la Hum. Relativa Efecto de la Precipitacion
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Figura 4.6: Estimacién de los efectos suavizados de la hr (panel izquierdo) y pp
(panel derecho) con sus correspondientes bandas de credibilidad punteadas al 80 y
95 % - Ocurrencia de incendios forestales provocados

Los efectos observados de la covariable hr (humedad relativa media) en la ocu-
rrencia de incendios forestales provocados (ver Figura 4.6, paneles izquierdo) mues-
tra un efecto no lineal. Esta covariable es ligeramente creciente hasta valores de
aproximadamente un 40 % donde, a partir del 40 % de humedad relativa, vuelve a
decrecer. El efecto decreciente en la ocurrencia de incendios forestales provocados es
moderado hasta aproximadamente el 75 % de humedad relativa, siendo fuertemente
decreciente después de esto. La ocurrencia de incendios forestales provocados parece



ser decreciente para humedades relativas superiores al aproximadamente 40 %.

Para la covariable pp (precipitaciones) (ver Figura 4.6, panel derecho) se observa
una funcién practicamente lineal donde a medida que aumenta la cantidad de 1/m?
de precipitacion, las bandas de credibilidad al 80 y 95 % se hacen més amplias, por
lo que no debe de sobreinterpretarse los efectos de la precipitacién en la ocurrencia
de incendios forestales provocados debido a la incertidumbre de estos resultados.
Los incendios provocados tienen una menor sensibilidad a las precipitaciones.

La estimacién de los grados de libertad para estas covariables (hr y pp) se
recogen en el Cuadro 4.2.

Efecto espacial estructurado 95% de probabilidades a posterior

Figura 4.7: Efectos espaciales estructurados del modelo STAR con respuesta bino-
mial - Ocurrencia de incendios forestales provocados

Los efectos espaciales estructurados para la ocurrencia de incendios forestales
provocados (ver Figura 4.7, panel derecho) muestran que los concellos situados al
noroeste, oeste y suroeste (excepto la punta més saliente del sur) presentan mayor
ocurrencia de incendios que los concellos situados al noreste y este de Galicia, que
se situan los concellos con los valores mas bajos para la variable respuesta. Los in-
tervalos de credibilidad al 95 % se muestran en la Figura 4.7 (panel derecho) donde
los concellos en negro representan mucha probabilidad de ocurrencia de incendios
frente a los concellos en blanco que representan una baja probabilidad de ocurrencia
de incendios forestales provocados. Los concellos en gris son concellos no significa-
tivos frente a la variable en estudio. Aumenta el nimero de concellos significativos



donde las zonas nicleo parecen ser mas grandes y donde el mapa parece méas claro
en relacion a los resultados obtenidos para todos los incendios.

Efecto espacial no estructurado 95% de probabilidades a posteriori

-0.0035 0 0.0061 -1 0 1

Figura 4.8: Efectos espaciales no estructurados del modelo STAR con respuesta
binomial - Ocurrencia de incendios forestales provocados

Los resultados de las efectos espaciales no estructurados (ver Figura 4.8) no
apuntan en ninguna direccion especifica, sin embargo se observan concellos con efec-
tos espaciales no estructurados mas positivos (concellos de color rosa), lo que con-
tribuye a una mayor posibilidad de efecto local, pero que no son municipios signifi-
cativos (concellos de color gris) como se aprecia en en la Figura 4.8 (panel derecho).
Los concellos pintados de blanco y rayados no aportan informacion de ninguin tipo,
ya que no se obtuvo dato para poder estimar este efecto.

4.1.4. Ajuste de modelos

El enfoque a seguir en esta seccién es el ajuste de los modelos anteriores a
partir de criterios AIC (Akaike Information Criterion ), BIC (Bayesian Information
Criterion ) y GCV (Generalized Cross-Validation). En el Cuadro 4.3 se presentan los
2 modelos ajustados para las variables meteoroldgicas, los cuales quedan definidos
por el predictor. Los valores de AIC, BIC y GCV se exponen para los dos modelos.
También son incluidos los grados de libertad de cada modelo estimado.



Modelos 2xlog-likelihood g.l. AIC BIC GCV
Binomial (totales) 13632.5 160.732 13954 15623.6 0.057
Binomial (provocados) 10830.9 119.137 11069.2 12306.7 0.045

Cuadro 4.3: Criterio de informacién Akaike (AIC), criterio de informacién Bayesiano
(BIC), y validacion cruzada generalizada (GCV) para los dos modelos.

4.2. Modelizacién a partir de grupos de modelos
de combustible

Como ya se comentd anteriormente, la probabilidad de incendio depende de
factores complejos como el tipo de estructura de la vegetacién entre otros, que en
algunos casos favorece la igniciéon de un incendio y en otros puede frenar su avance
(Nunes, et al. 2005).

En esta secciéon se presentan aplicaciones de los modelos de regresién STAR para
para la ourrencia de incendios forestales totales y provocados a partir de variables
de tipo de vegetacion en cada cuadricula que posteriormente se agrega por concello.

4.2.1. Modelizacion de los incendios forestales totales

Partiendo del analisis de los datos, en este apartado se trata de modelizar la
ocurrencia de incendios forestales totales con las variables de tipos de modelos de
combustible agrupados en sin asignar modelo, pastos, matorral, hojarasca bajo ar-
bolado y por tltimo el grupo de restos de cota y operaciones selvicolas.

El modelo se representa por:

logit(Py,) =

— Dy _
= log 11— P =

= B + fi(altitud) + fo(Sinasignaryodelo) + fs(Pastos)+
+ fa(Matorral) + fs(Hojarasca) + fg(Restos)+
+ festr(cdconce) + fesie(cdconc)

(4.5)

En donde se considera k como el indice del conjunto de voxels espacio-tiempo
sobre el area de estudio y periodo, por lo tanto P, denotan la probabilidad de
ignicién en el voxel k teniendo en cuenta el conjunto de covariables observadas co-
rrespondientes a cada voxel. Nuestros modelos seleccionados contiene un intercepto
Bo- Los términos f; son funciones suavizadas que describen la relacién no lineal entre



las variables explicativas y el logit de probabilidad de la variable respuesta, estas
funciones han sido estimadas usando P-splines ctibicos bayesianos de segundo orden
con 20 nudos interiores. La fe, es estimada usando campos aleatorios de Markov y
fro estr usando i.i.d. efectos aleatorios Gausianos.

Las Figuras 4.9, 4.10 y 4.11 ilustran los efectos suavizados de las covariables
altitud, sin asignar modelo, pastos, matorral, hojarasca y restos en la ocurrencia de
incendio forestal para los modelos STAR con respuesta binomial. Ademas,la estima-
cién de los grados de libertad del intercepto y los efectos de las covariables junto
con los intervalos de credibilidad al 95 % se muestran en el Cuadro 4.4.

Variables | grados libertad IC al 95%
cte 1 (-4.0702, -2.8204)
altitud 1.008 Ver Figura 4.9
Sin_Datos 3.596 Ver Figura 4.9
Pasto 1.165 Ver Figura 4.10
Matorral 1.013 Ver Figura 4.10
Hojarasca 2.134 Ver Figura 4.11
Restos 1.002 Ver Figura 4.11

Cuadro 4.4: Estimacion de los grados de libertad e intervalos de credibilidad al 95 %

Los grados de libertad de cada funcién suavizada dan una clara indicacion de
la necesidad de incorporar la flexibilidad a los modelos y ademéas permite detectar
linealidad (estimacion de los grados de libertad (edf) = 1).

Los efectos de las covariables altitud y grupo de ausencia de datos se muestran
en la Figura 4.9 en donde se observa que los efectos de la covariable altitud (panel
izuierdo) es lineal y a su vez decrece la ocurrencia de incendios segiin aumenta el
valor de la altitud para el periodo considerado. A partir de los aproximadamente
800 m de altitud las bandas de credibilidad tanto al 80 como al 95 % se hacen cada
vez mas amplias por lo tanto, no se debe de sobreinterpretar los efectos de la altitud
debido a la incertidumbre de estos resultados.

Los efectos de la covariable Sin asignar modelo (ver Figura 4.9, panel derecho)
es no lineal y creciente. Segin aumenta la cantidad de superficie sin conocimiento
del tipo de estructura vegetal por la cual estd formada, la ocurrencia de incendios
forestales es mayor. De nuevo, las bandas de credibilidad se separan segin aumenta
la superficie de esta variable, por lo que no se debe de sobreinterpretar los efectos
debido a la incertidumbre de estos resultados.

La estimacion de los grados de libertad de ambas covariables presentadas para
los dos modelos STAR de estudio se recogen en el Cuadro 4.4.
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Figura 4.9: Estimacién de los efectos suavizados de altitud (figura izquierda) y grupo
asociado a la variable Sin Asignar Modelo de tipo de combustible (figura derecha)
con sus correspondientes bandas de credibilidad punteadas al 80 y 95 % - Ocurrencia
de incendios forestales totales
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Figura 4.10: Estimacién de los efectos suavizados del grupo Pastos (figura izquierda)
y grupo Matorral (figura derecha) con sus correspondientes 80 y 95 % de bandas de
credibilidad - Ocurrencia de incendios forestales totales

Los efectos de grupo de Pastos y grupo de Matorral (ver Figura 4.17) muestran



un efecto lineal creciente mas acentuado para la variable matorral que en la variable
pastos. Ademads, hay que destacar que la variable pasto, a medida que aumenta
la superficie de este tipo de combustible por cuadricula asociada a un concello, las
bandas de credibilidad al 80 y 95 % se van separando del efecto de la variable, esto es
debido a la escasa cantidad en m? de pasto. Por el contrario, el efecto de la variable
grupo de matorral, muestra que a medida que aumenta la cantidad de superficie
en cada cuadricula de esta agrupacion de modelos de combustible, la ocurrencia de
incendio forestal también es mayor. También cabe destacar (ver apéndice A) que la
variable con mayor representacion por véxeles y por lo tanto mayor representacion
en las zonas de ocurrencia de incendios es el grupo de matorral.

La estimacion de los grados de libertad de ambas covariables estudiadas se
recogen en el Cuadro 4.4.

Efecto del grupo Hojarasca Efecto del grupo restos
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Figura 4.11: Estimacién de los efectos suavizados del grupo de Hojarasca (figura
izquierda) y grupo Restos (figura derecha) con sus correspondientes bandas de cre-
dibilidad punteadas al 80 y 95 % - Ocurrencia de incendios forestales totales

Los efectos de las variables grupo de hojarasca y grupo de restos se muestran el
la Figura 4.11 donde se observa que la primera de las variables, grupo de hojarasca
(panel de la izquierdo), presenta un efecto no lineal suave y creciente hasta valores
en torno a los 400.000 m? de superficie ocupada por hojarasca en donde a partir
de aproximadamente de esa superficie, el efecto se estabiliza hasta el final (1 millén
de m? de superficie). Por su parte, la segunda variable de estudio en la Figura
4.11, variable grupo de restos (panel derecho), presenta un efecto lineal y constante
entorno al cero que segin aumenta la cantidad restos de corta en superficie en cada
cuadricula, las bandas de credibilidad al 80 y 95 % se hacen més amplias, lo que de



nuevo alerta de la escasa concentracién en m? del grupo de modelos de combustible
de restos de cortas y/o operaciones selvicolas.

Efecto espacial estructurado 95% de probabilidades a posteriori

Figura 4.12: Efectos espaciales estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
totales

Los efectos espaciales estructurados para la ocurrencia de incendios forestales
(ver Figura 4.12, panel izquierdo) muestran que los concellos situados al norte y
noreste presentan la menor ocurrencia de incendios forestales que en los concellos
situados al oeste y sur de Galicia, que se sitian los concellos con los valores mas
altos para la variable de estudio. Los intervalos de credibilidad al 95 % se muestran
en la Figura 4.12 (panel derecho) donde los concellos en negro representan mucha
probabilidad de ocurrencia de incendios frente a los concellos en blanco que repre-
sentan una baja probabilidad de ocurrencia de incendios forestales provocados. Los
concellos en gris son concellos no significativos frente a la variable en estudio.



Efecto espacial no estructurado 95% de probabilidades a posteriori
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Figura 4.13: Efectos espaciales no estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
totales

Los resultados de las efectos espaciales no estructurados (ver Figura 4.12) no
apuntan en ninguna direccion especifica, sin embargo se observan concellos con efec-
tos espaciales no estructurados mas positivos (color rosa), lo que contribuye a una
mayor posibilidad de efecto local, pero que son municipios no significativos (color
gris) como se aprecia en en la Figura 4.12 (panel derecho). Los concellos en blanco
y rayados no aportan informacién de ningun tipo, ya que no se obtuvo dato para
poder estimar este efecto.

4.2.2. Modelizacion de los incendios forestales provocados

En este apartado se trata de modelizar la ocurrencia de incendios forestales
provocados con las variables de tipos de modelos de combustible agrupados en sin
asignar modelo, pastos, matorral, hojarasca bajo arbolado y por ultimo el grupo de
restos de cota y operaciones selvicolas.

El modelo se representa por:



logit(Py) =

— P _
= log 11— P =

= Bo + fi(altitud) + fo(Sinasignaryrodelo) 4+ f3(Pastos)+
+ fa(Matorral) + fs(Hojarasca) + fg(Restos)+
+ festr(cdconce) + fesi(cdconc)

(4.6)

Las Figuras 4.14, 4.15 y 4.16 muestran los efectos suavizados de las covariables
de estudio y la Tabla 4.5 se da la estimacion de los grados de libertad e intervalos
de credibilidad al 95 % como se muestra a continuacién:

Variables | grados libertad IC al 95%
cte 1 (-4.0455, -3.3717)
altitud 1.058 Ver Figura 4.14
Sin_Datos 3.352 Ver Figura 4.14
Pasto 1.037 Ver Figura 4.15
Matorral 2.631 Ver Figura 4.15
Hojarasca 1.012 Ver Figura 4.16
Restos 1.003 Ver Figura 4.16

Cuadro 4.5: Estimacion de los grados de libertad e intervalos de credibilidad al 95 %

Las funciones de suavizacion de las covariables de estudio presenta unos resul-
tados muy similares a los obtenidos para los incendios totales de la seccién anterior.
Cabe destacar que la covariable grupo de Matorral pasa a tener ahora un efecto no
lineal con un nimero de grados de libertad de 2.631. Esta covariable junto con la
covariable Sin_Asignar_Modelo son las que mejor explican la ocurrencia de incendios
forestales, ya que como se estudi6 en el apéndice A, son las covariables con mayor
representacion por voxeles y por lo tanto en zonas ocupadas por incendios. Ambas
son funciones crecientes, segiin aumenta la superficie forestal, aumenta el riesgo de
incendios en Galicia.
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Figura 4.14: Estimacién de los efectos suavizados de la altitud (figura izquierda) y
Sin Asignar Modelo (figura derecha) con sus correspondientes 80 y 95 % de bandas
de credibilidad - Ocurrencia de incendios forestales provocados
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Figura 4.15: Estimacién de los efectos suavizados del grupo Pastos (figura izquierda)
y del grupo Matorral (figura derecha) con sus correspondientes 80 y 95 % de bandas
de credibilidad - Ocurrencia de incendios forestales provocados
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Figura 4.16: Estimacion de los efectos suavizados del grupo Hojarasca (figura iz-
quierda) y grupo Restos (figura derecha) con sus correspondientes 80 y 95% de
bandas de credibilidad - Ocurrencia de incendios forestales provocados

El efecto espacial estructurado (ver Figura 4.17) sige marcando la tendencia de
mayor concentracion de incendios hacia el oeste y sur de Galicia frente a la menor
ocurrencia de incendios cara el norte y este gallego. Los intervalos de credibilidad
al 95% (panel derecho) muestran concellos con gran probabilidad de ocurrencia
de incendios (concellos en negro) y baja o ninguna probabilidad de ocurrencia de
incendios (concellos en blanco). Los concellos en gris son concellos no significativos
frente a la variable en estudio.



Efecto espacial estructurado 95% de probabilidades a posteriori

Figura 4.17: Efectos espaciales estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
provocados

Efecto espacial no estructurado 95% de probabilidades a posteriori

Figura 4.18: Efectos espaciales no estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
provocados



Los resultados de las efectos espaciales no estructurados (ver Figura 4.18) no
apuntan en ninguna direccion especifica. Todos los concellos son no significativos
(color gris, panel derecho). Los concellos en blanco y rayados no aportan informacién
de ningun tipo, ya que no se obtuvo dato para poder estimar este efecto.

4.2.3. Ajuste de modelos

En esta seccion se muestra el ajuste de los modelos STAR para la ocurrencia
de incendios forestales provocados y totales a partir de las variables grupos de tipos
de combustible mediante los criterios AIC (Akaike Information Criterion ), BIC
(Bayesian Information Criterion ) y GCV (Generalized Cross-Validation). En el
Cuadro 4.6 se presentan los 2 modelos ajustados. También son incluidos los grados
de libertad de cada modelo estimado.

Modelos 2xlog-likelihood g.l. AIC BIC GCV
Binomial (totales) 9565.87 142.573 9851.02 11026.2 0.344
Binomial (provocados) 7907.5 138.982 8185.46 9329.64 0.287

Cuadro 4.6: Criterio de informacién Akaike (AIC), criterio de informacién Bayesiano
(BIC), y validacién cruzada generalizada (GCV) para los dos modelos seleccionados.

Como se fue observando a lo largo de esta seccion, las variables que aportan
mayor informaciéon por voxel al modelo son las variables “grupo de matorral” y
“grupo Sin Asignar Modelo”, ya que son las variables que mejor definen el tipo de
estructura predominante en Galicia. Se puede concluir de esta seccién diciendo que
los modelos de combustibles de Rothermel para la estimacion de la ocurrencia de
incendios no explican suficientemente la presencia de incendios. En el futuro como
posible mejora, se deberia trabajar con formaciones vegetales en vez de modelos de
combustible.

4.3. Modelizacion a partir de variables climatol6gi-
cas y grupos de modelos de combustible

Después de haber estudiado por separado en secciones anteriores las variables
meteorolégicas y de tipo de combustible, el siguiente paso es establecer un modelo
que englobe todas estas variables y asi observar si el modelo permite estimar de
forma mas precisa la ocurrencia de incendios forestales totales y provocados. A
continuacion se describen los modelos de regresiéon STAR de respuesta binomial
para la ocurrencia de incendios forestales totales y provocados que engloban todas las
covariables estudiadas anteriormente (altitud, ta_media, hr, pp, Sin Asignar Modelo,
Pastos, Matorral, Hojarasca y Restos).



4.3.1. Modelizacion de los incendios forestales totales

En este apartado se explora la evolucién de los incendios forestales totales de
acuerdo a las variables meteorologicas y de tipo de combustible junto con el posible
efecto espacial del concello.

El modelo se representa por:

logit(Py,) =

= log 1_Pk =

= By + filaltitud) + fo(ta_media) + f3(hr) + fi(pp)+ (4.7)
+ f5(Sin_Asignar_Modelo) + fs(Pastos) + + fr(Matorral)+

+ fs(Hojarasca) + fo(Restos)+

+ festr(cdconce) + fro estr(cdconc)

Para simplificar la notacion consideramos k£ como el indice del conjunto de vo-
xels espacio-tiempo sobre el area de estudio y periodo, por lo tanto Pj denotan la
probabilidad de ignicién en el voxel k£ teniendo en cuenta el conjunto de covariables
observadas correspondientes a cada voxel. Nuestros modelos seleccionados contiene
un intercepto fy. Los términos f; son funciones suavizadas que describen la relacion
no lineal entre las variables explicativas y el logit de probabilidad de la variable
respuesta, estas funciones han sido estimadas usando P-splines ciibicos bayesianos
de segundo orden con 20 nudos interiores. La feq, es estimada usando campos alea-
torios de Markov y fuo estr Usando i.i.d. efectos aleatorios Gausianos.

Las Figuras 4.19, 4.20, 4.21 y 4.22 ilustran los efectos de las covariables para la
ocurrencia de incendios forestal totales con modelos STAR de respuesta binomial.
Ademas,la estimacién de los grados de libertad del intercepto y las covariables junto
con los intervalos de credibilidad al 80 y 95 % se muestran en el Cuadro 4.7.



Variables grados libertad IC al 95%
cte 1 (-9.3666, -7.5362)
altitud 1.089 Ver Figura 4.19
ta_media 4.075 Ver Figura 4.19
hr 5.183 Ver Figura 4.20
pPp 1.071 Ver Figura 4.20
Sin Asignar Modelo 3.643 Ver Figura 4.21
Pasto 1.009 Ver Figura 4.21
Matorral 1.014 Ver Figura 4.22
Hojarasca 2.149 Ver Figura 4.22
Restos 1.001 Ver Figura 4.22

Cuadro 4.7: Estimacién de los grados de libertad e intervalos de credibilidad al 80
y 95 %

Los efectos de las covariables altitud y ta_media se representan en la Figura
4.19. La covariable altitud presenta (ver panel izquiedo) un descenso acusado de la
ocurrencia de incendios forestales a medida que aumenta su valor, esto es debido,
como ya se comenté en secciones anteriores a que en el periodo de estudio considerado
en este trabajo, la mayoria de los incendios ocurrieron en zonas costeras en donde
las altitudes tienden a ser bajas. El efecto de la covariable ta_media (ver panel
derecho) parece tener un efecto creciente a lo largo de toda la funcién, mas acusado a
temperaturas bajas, inferiores a 20 °C. A partir de esta temperatura, la ocurrencia de
incendios para temperaturas comprendidas entre 20 y 28 °C se estabiliza, mostrando
a partir de los 28 °C aproximadamente, un efecto creciente no tan drastico como en
temperaturas bajas (< 20°C).
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Figura 4.19: Estimacién de los efectos suavizados de la altitud (figura izquierda) y
ta_media (figura derecha) con sus correspondientes bandas de credibilidad punteadas
al 80 y 95% - Ocurrencia de incendios forestales totales

El efecto de la covariable hr (ver Figura 4.20, panel derecho) es creciente para
valores bajos hasta un 30 % aproximadamente, donde este efecto pasa a ser de-
creciente y més acusado para valores altos de humedad relativa (entorna al 75 %).
Incrementos de humedad relativa estan asociados a un descenso de ocurrencia de in-
cendios. El efecto de la covariable pp (ver Figura 4.20, panel derecho) tiene un efecto
practicamente lineal y decreciente. La inexistencia de precipitaciones es condicién
necesaria pero no suficiente para la ocurrencia de incendios. Hay que senalar que las
bandas de credibilidad para valores superiores a 5 [/ms se hacen mas amplias, por
lo que de nuevo, no se debe sobreinterpretar los efectos debido a la incertidumbre
de estos resultados. La estimacion de los grados de libertad para ambas covariables
se recogen en el Cuadro 4.7.
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Figura 4.20: Estimacién de los efectos suavizados de las covariables hr (figura iz-
quierda) y pp (figura derecha) con sus correspondientes bandas de credibilidad al
80 y 95 % - Ocurrencia de incendios forestales totales

Las Figuras 4.21 y 4.22 muestran el efecto de las variables de grupos de modelos
de combustibles introducidas en el modelo global. De ellas, cabe destacar de nuevo,
que las variables Sin Asignar Modelo y grupo de Matorral son las variables con
mayor representacion por superficie de voxel y por lo tanto las que mejor explican
la ocurrencia de incendios forestales totales en la superficie gallega. A medida que
aumenta la superficie por m? de véxel, la ocurrencia de incendio es mayor.
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Figura 4.21: Estimacion de los efectos suavizados de la variable Sin Asignar Modelo
(figura izquierda) y grupo de Pastos (figura derecha) con sus correspondientes 80 y
95 % de bandas de credibilidad - Ocurrencia de incendios forestales totales
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Figura 4.22: Estimacion de los efectos suavizados de los grupos Matorral, Hojarasca
y Restos con sus correspondientes 80 y 95 % de bandas de credibilidad - Ocurrencia
de incendios forestales totales

Los efectos espaciales se muestran en las Figuras 4.23 y 4.24. Los efectos espacia-
les estructurados (Figura 4.23) siguen marcando una tendencia de mayor ocurrencia



de incendios hacia el oeste y sur de Galicia frente a la menor ocurrencia de incendios
cara el norte y este gallego. Los intervalos de credibilidad al 95% (panel derecho)
muestran concellos con gran probabilidad de ocurrencia de incendios (concellos en
negro) y baja o ninguna probabilidad de ocurrencia de incendios (concellos en blan-
co). Los concellos en gris son concellos no significativos frente a la variable en estudio.
Los resultados de las efectos espaciales no estructurados (ver Figura 4.24) no apun-
tan en ninguna direccién especifica. Todos los concellos son no significativos (color
gris, panel derecho) excepto uno, Chandrexa de Queixa, que obliga a un andlisis més
detallado de cual ha sido la causa de incendios de este municipio que los diferencia
de los de su entorno y del resto de Galicia.

Efecto espacial estructurado 95% de probabilidades a posteriori

Figura 4.23: Efectos espaciales estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
totales
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Figura 4.24: Efectos espaciales no estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
totales

4.3.2. Modelizacién de los incendios forestales provocados

En este apartado se explora la evolucion de los incendios forestales provocados
de acuerdo a las variables meteorologicas y de tipo de combustible junto con el
posible efecto espacial del concello.

El modelo se representa por:

logit(Py,) =

- Py _
= log Y =

= Bo + fi(altitud) + fo(ta-media) + f3(hr) + fis(pp)+ (4.8)
+ f5(Sin_Asignar_Modelo) + fe(Pastos) + + f7(Matorral)+

+ fs(Hojarasca) + fo(Restos)+

+ festr(cdcone) + fro estr(cdconc)

Las Figuras 4.25, 4.26, 4.27 y 4.28 ilustran los efectos de las covariables de
estudio en la ocurrencia de incendios forestales provocados con modelos STAR de
respuesta binomial. Ademads, la estimacion de los grados de libertad del intercepto y



los efectos de las covariables junto con los intervalos de credibilidad al al 80 y 95 %
se muestran en el Cuadro 4.8.

Variables grados libertad IC al 95%

cte 1 (-21.6312, 1.0767)
altitud 1.002 Ver Figura 4.25
ta_media 4.362 Ver Figura 4.25
hr 3.591 Ver Figura 4.26

pp 2.912 Ver Figura 4.26

Sin Asignar Modelo 2.783 Ver Figura 4.27
Pasto 1.011 Ver Figura 4.27
Matorral 3.266 Ver Figura 4.28
Hojarasca 1.001 Ver Figura 4.28
Restos 1.003 Ver Figura 4.28

Cuadro 4.8: Estimacién de los grados de libertad e intervalos de credibilidad al 95 %

El efecto de la altitud con respecto a la ocurrencia de incendios forestales (ver
Figura 4.25, panel izquierdo) es practicamente lineal, produciendo un efecto decre-
ciente a medida que aumenta la altitud. Altitudes entorno a los 1000 m, las bandas
de credibilidad al 80 y 95% se hacen mas amplias. No se debe sobreinterpretar
los efectos debido a la incertidumbre de estos resultados. El efecto de la covariable
ta_media (Figura 4.25, panel derecho) es no lineal, aumentando la ocurrencia de
incendios a medida que las temperaturas aumentan, pero en donde a temperaturas
bajas el aumento creciente de los incendios es més acusado, volviendo de nuevo a
acusarse a temperaturas superiores a los aproximadamente 28°C. La estimacién de
los grados de libertad para ambas covariables explicadas se recoge en el Cuadro 4.8.
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Figura 4.25: Estimacion de los efectos suavizados de las covariables altitud (figura
izquierda) y ta_media (figura derecha) con sus correspondientes bandas de credibi-
lidad punteadas al 80 y 95 % - Ocurrencia de incendios forestales provocados

Los efectos observados de la covariable hr (humedad relativa media) en la ocu-
rrencia de incendios forestales provocados (ver Figura 4.26, paneles izquierdo) mues-
tra un efecto no lineal. Esta covariable es ligeramente creciente hasta valores de apro-
ximadamente un 35 % de humedad relativa , y que a partir del 35 % de humedad
relativa decrece considerablemente. Por lo tanto, la ocurrencia de incendios foresta-
les provocados parece ser creciente a humedades bajas y decrece para humedades
relativas superiores al 35 % aproximadamente.

La covariable pp (precipitaciones) (ver Figura 4.26, panel derecho) se observa
una funcién practicamente lineal y constante donde, a medida que aumenta la can-
tidad de I/m? de precipitacién, las bandas de credibilidad al 80 y 95 % se hacen més
amplias, por lo que no debe de sobreinterpretarse los efectos de la precipitacion en
la ocurrencia de incendios forestales provocados. Los incendios provocados tienen
una menor sensibilidad a las precipitaciones.

La estimacién de los grados de libertad para estas covariables (hr y pp) se
recogen en el Cuadro 4.8.
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Figura 4.26: Estimacién de los efectos suavizados de las covariables hr(figura izquier-
da) y pp (figura derecha) con sus correspondientes bandas de credibilidad al 80 y
95 % - Ocurrencia de incendios forestales provocados

Las efectos de las funciones de suavizacién de las variables grupos de modelos
de combustible se muestran en las Figuras 4.27 y 4.28, donde de nuevo se observa
que la variable Sin asignar modelo y grupo de matorral son las variables que mejor
explican la ocurrencia de incendios forestales, ya que como se estudié en el apéndice
A, son las variables con mayor representacion por véxeles y por lo tanto en zonas
ocupadas por incendios. Ambas son funciones crecientes, segin aumenta la superficie
forestal, aumenta el riesgo de incendios en Galicia. El resto de variables de tipo de
combustible son funciones que a medida que aumenta la superficie por m? de voxel
se separan cada vez mas las banda de credibilidad al 80 y 95 %, por lo que no debe
de sobreinterpretarse los efectos de estas variables en la ocurrencia de incendios
forestales provocados.
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Figura 4.27: Estimacién de los efectos suavizados de las covariables Sin Asignar Mo-
delo (figura izquierda) y grupo de Pastos (figura derecha) con sus correspondientes
80 y 95 % de bandas de credibilidad - Ocurrencia de incendios forestales provocados
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Figura 4.28: Estimacion de los efectos suavizados de las covariables Matorral, Ho-
jarasca y Restos con sus correspondientes 80 y 95% de bandas de credibilidad -
Ocurrencia de incendios forestales provocados

Los efectos espaciales estructurados (ver Figura 4.29) muestran que los conce-
llos situados al oeste presentan mayor ocurrencia de incendios forestales provocados



que los concellos situados al norte y este de Galicia (ver panel izquierdo). Los inter-
valos de credibilidad al 95 % se muestran en la Figura 4.29 (panel derecho) donde
los concellos de color negro representan mucha probabilidad de ocurrencia de in-
cendios frente a los concellos en blanco que representan una baja probabilidad de
ocurrencia de incendios forestales provocados. Los concellos en gris son concellos no
significativos frente a la variable en estudio. Aumenta el niimero de concellos en Ga-
licia con alta (oeste) y baja (norete y este) probabilidad de ocurrencia de incendios
provocados con respecto a los modelos estudiados en secciones anteriores.

Efecto espacial estructurado 95% de probabilidades a posteriori

Figura 4.29: Efectos espaciales estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
provocados

Los resultados de las efectos espaciales no estructurados (Figura 4.30) no apun-
tan en ninguna direccién especifica, Todos los concellos son no significativos (color
gris, panel derecho). Los concellos pintados de blanco y rayados no aportan infor-
macion de ningin tipo, ya que no se obtuvo dato para poder estimar este efecto.



Efecto espacial no estructurado 95% de probabilidades a posteriori

Figura 4.30: Efectos espaciales no estructurados - Ocurrencia de incendios forestales
provocados

4.3.3. Comparativa de modelos

Se han estudiado los incendios forestales para dos variables respuesta, incendios
totales e incendios provocados, ahora es necesario conocer el ajuste obtenido en
ambas modelizaciones tal y como se muestra en el Cuadro 4.9.

Modelos 2xlog-likelihood g.l. AIC BIC GCV
Binomial (totales) 13993.4 164.997 14323.4 16065.3 0.049
Binomial (provocados) 11059 141.54 11342 12836.4 0.039

Cuadro 4.9: Criterio de informacién Akaike (AIC), criterio de informacién Bayesiano
(BIC), y validacién cruzada generalizada (GCV) para los dos modelos seleccionados.

Se concluye afirmando que los modelos STAR con respuesta binomial para la
ocurrencia de incendios provocados y totales funcionan bien. Las variables meteo-
roldgicas pueden ser usadas para tal estimacion mientras que las variables de grupos
de modelos de combustibles deben de ser cambiadas por otro tipo de variables como
por ejemplo, las formaciones vegetales, que aporten mayor informacion al modelo.






Capitulo 5

Conclusiones y Futuras Lineas de
Investigacion

Como resultado de la aplicacion de las distintas técnicas de analisis exploratorio
e inferencia de los modelos STAR en la ocurrencia de incendios forestales provoca-
dos y totales para Galicia durante la primera queincena de agosto de 2006, se han
extraido las siguientes conclusiones:

1. Los modelos de Regresion Aditivos Estructurados (STAR) son adecuados pa-
ra el modelado de los incendios forestales. Constituyen una aportacién meto-
dolégica con ventajas sobre los clasicos modelos de regresion logistica y los mas
actuales GLM y GAM. A pesar de ello, como toda innovacién, exige un perio-
do de mejora para incrementar su eficiencia predictiva. Su mayor aportacién
se encuentra en la flexibilidad del modelado a la hora de incorporar varia-
bles espaciales y temporales directamente mostrando un agregado en forma de
mapa donde se explican las dependencias tanto para el conjunto de unidades
(efectos estructurados) como para cada unidad (efectos no estructurados). La
posibilidad de trabajar a escalas espaciales con nivel de resolucién de véxeles
de 1Km x 1 K'm por dia unido a la posibilidad de mapificar las prediciones en
un rango de color, hace 1til el modelo a efectos de planificacion y gestion de
incendios.

2. El problema modelizado en este trabajo es complejo. Los incendios forestales
dependen de gran cantidad de variables: meteoroldgicas, fisiograficas, uso del
suelo y relacién de este con la probabilidad de arder (todas estas incorporadas
en nuestros modelos), pero también de otras de tipo social, socioeconémico,
histrorico, conflictividad, etc., que presentan un comportamiento variable en el
espacio y el tiempo, y que determina en gran medida la igniciéon de incendios
o no incendios. Los desafios futuros para la mejora de los modelos STAR y
su aplicaciéon a prediccién de incendios esta en incorporar estas variables a la
escala de véxel aqui utilizada.
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3. Trabajamos con maximo rigor, pero somos conscientes de las limitaciones que
presentan nuestros datos. Se observé que en algunos casos los efectos estimados
de algunas covariables como altitud, precipitaciones, grupos de pastos, grupos
de hojarasca y restos de cortas selvicolas en el tipo de combustible forestal en
superficie eran perfectamente lineales.

4. Mejoras en la computaciéon de los datos y en la metodologia constituyen nues-
tra linea de investigacion futura. La colaboracion existente entre el grupo de
investigacion GRIDECMB de la USC y Thomas Kneib, nos ayudaréd a mejorar
y poder conseguir modelos espacio-temporales flexibles que puedan proporcio-
nar informacion esencial para poder predecir de forma mas satisfactoria los
incendios forestales.



Apéndice A

Base de datos

La base de datos analizada en este trabajo recoge los incendios registrados en
Galicia, en el periodo que engloba la primera quincena de agosto de 2006. El total
de incendios registrados en estos 15 dias es de 2060, de los cuales 1553 son incendios
provocados. Se estudian 9 variables, clasificadas en dos tipos:

A.1. Variables Meteoroldgicas

Las variables meteorolégicas juegan un papel muy importante en la ocurrencia
y transcurso de los incendios forestales, por ello es de vital importancia la consi-
deracion de ellas a la hora de estudiar los incendios. La obtencién de estos datos
se realiza a través de las estaciones meteorologicas ubicadas por todo el territorio
gallego. Durante la primera quincena de agosto de 2006, se conté con un total de
71 estaciones meteoroldgicas operativas. La Figura A.1 representa en el mapa de
Galicia la distribucién de los lugares en los que se obtuvo y no se obtuvo datos de
las para todas las variables meteorolégicas de estudio.
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Figura A.1: Distribucién de todas las variables meteoroldgicas en las que se obtuvo
dato para la primera quincena de agosto de 2006.

Como era de esperar, la Figura A.1 muestra que no tenemos datos registrados
para todas las variables. Esto se debe a que solo hay 71 estaciones meteorologicas
operativas y ademds, la distancia maxima considerada entre cuadricula y estacion
meteorolégica no serd nunca superior a 30 Km.

Las variables meteorolégicas a estudiar son:

A.1.1. Temperatura Media Diaria

Se estudia la Temperatura Media diaria en °C por voxel a partir del dato ob-
tenido en cada una de las estaciones meteoroldgicas. En la Figura A.2 se representa
la distribucion de temperaturas medias en los concellos en los que se ha registrado
dato y en la Figura A.3 se representa un mapa en donde se observa la media de
las temperaturas a partir de los datos registrados en las estaciones meteorologicas
durante los primeros 15 dias de agosto de 2006.
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Figura A.2: Distribucién de obtencién de  Figura A.3: Media de la T* media diaria.
T2 Media Diaria. Primera quincena de Agosto de 2006.

Se puede afirmar que la temperatura media registrada durante toda la primera
quincena de agosto de 2006 es elevada y alcanzando valores muy altos en la mitad
sur de Galicia. Los intervalos de temperaturas medias se han obtenido a partir del
método de los cuantiles.

A.1.2. Humedad Relativa Media

Para la obtencién de los datos de humedad relativa media medido en % se utiliza
el mism o procedimiento que para las T? medias. Uso de estaciones meteoroldgias
activas para la época de estudio y considerando distancias iguales o inferiores a 30
Km para registrar dato de la variable. En la Figura A.4 se representa la distribucion
de la humedad relativa media en los concellos en los que se ha obtenido dato y
en la Figura A.5 se muestran las humedades relativas medias a partir de los datos
registrados en las estaciones meteorolégicas en la primera quincena de agosto de
2006.
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Figura A.5: Media de la H? Relativa relati-
Figura A.4: Distribucién de obtencién de  ca durante la primera quincena de Agosto
H? Relativa Media Diaria. de 2006.

De nuevo no se obtiene dato de la humedad relativa para todo el area de estudio
durante la primera quincena de agosto de 2006. Los intervalos de humedad relativa
obtenidos por el método de los cuantiles en la Figura A.5 muestran humedades
relativas bajas en practicamente todo el territorio gallego, siendo algo mas elevadas
en la zona norte y noroeste de Galicia.

A.1.3. Precipitaciones

La tultima de las variables meteoroldgicas a estudiar en este trabajo es la pre-
cipitacién registrada en [/m?. El procedimiento llevado a cabo para la obtencién
de los datos de precipitaciones a sido igual que para las variables mateorologicas
anteriores. A continuacién se muestra en la Figura A.6 la distribucién de precipita-
ciones en los concellos en los que se ha registrado dato y en la Figura A.7 se muestra
una media de las precipitaciones registradas en las estaciones meteoroldgicas en la
primera quincena de agosto de 2006.
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Figura A.6: Distribucién de las Precipita-  Figura A.7: Media de las precipitaciones.
ciones diarias. Primera quincena de Agosto de 2006.

Se observa en los graficos anteriores que no se obtiene dato de la precipitacion
para todo el area de estudio. Cabe destacar en la Figura A.7 que los intervalos de
precipitaciones considerados por el método de los cuantiles son relativamente bajos,
lo que quiere decir que practicamente hubo ausencia de precipitaciones durante toda
la primera quincena de agosto de 2006.

A.2. Variables de grupos de modelos de combus-
tible de Rothermel

La correcta caracterizacién del tipo de combustible forestal frente al compor-
tamiento del fuego es un primer paso de cara a alcanzar una eficaz gestion de los
incendios. Los modelos de combustible de Rothermel son una clasificacion de los
diferentes tipos de vegetacién y su comportamiento del fuego. La clasificacién de
modelos de combustible considera 13 tipos de modelos de combustible, divididos
en 4 grandes grupos en funcién de cudl sea el principal medio de propagacion del
fuego: pasto, matorral, hojarasca bajo arbolado y restos de corta o de tratamientos
selvicolas. En este trabajo se ha incluido un quinto grupo que es la sin asignar mo-
delo ya que existe mucha heterogeneidad en las masas gallegas y en ocasiones resulta
muy dificil asignar una superficie forestal a uno de los 13 modelos de combustible
propuestos.

Para la distribucién de la superficie forestal gallega asociada a los grupos de mo-
delos de combustible de Rothermel, se ha hecho uso del Cuarto Inventario Forestal
Nacional(IFN-4) y de esta forma se puede conocer el tipo de combustible existente



en cada punto del territorio gallego. Los grupos de variables de estudio con su co-
rrespondiente distribucién en 5 intervalos iguales de menor a mayor superficie por
cuadricula en Galicia se describen a contiuacién:

A.2.1. Sin Asignar Modelo

Esta variable, como ya se comenté anteriormente, se corresponde con todas
aquellas areas forestales a las que no se le asignan un modelo de combustible concreto
y por consiguiente, a uno de los 4 grupos de combustibles establecidos, bien por su
inmensa heterogeneidad o bien porque no se ha medido el tipo de combustible en esa
zona en concreto. La Figura B.1 muestra al distribucién de esta variable en Galicia.
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Figura A.8: Distribucién de la variable Sin Asignar Modelo en Galicia

Desde el punto de vista del estudio de la ocurrencia de incendios forestales, es
necesario tener en cuenta esta variable ya que como se aprecia en la Figura anterior,
existen muchas zonas de superficie que no se asocian a ningin modelo de combustible
y que a su vez, la heterogeneidad de esta variable nos puede ayudar a explicar un
poco mas la ocurrencia de los incendios en Galicia.



A.2.2. Grupo de Pastos

Los pastos son tierras utilizadas para la produccion de plantas herbaceas y otros
forrajes herbéceos que se distribuyen en Galicia de la siguiente manera:

Leyenda
Grupo Pastos
0
1 - 200000
200000 - 400000
. 400000 - 600000
- I 600000 - 800000
o I 300000 - 1000000

Figura A.9: Distribucién de los Pastos en Galicia

Un pequeno porcentaje de la superficie forestal gallega estd ocupada por pasto,
algo que habra que tener en consideracion a la hora de modelizar esté variable.

A.2.3. Grupo de Matorral

El matorral es un campo caracterizado por una vegetacién dominada por ar-
bustos. Su distribucién en Galicia se muestra a continuacién:
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Figura A.10: Distribucion del Matorral en Galicia

La mayor parte de la superficie forestal gallega esta ocupada por matorral, que
acumula necromasa con la edad y presenta alto riesgo de incendio forestal, aspecto
muy importante a considerar a la hora de estudiar la ocurrencia de incendios. La
gestion de este tipo de formaciones vegetales es necesaria con el objetivo de disminuir
la posibilidad y los efectos de los incendios forestales.

A.2.4. Grupo de Hojarasca bajo arbolado

Este grupo engloba a los bosques densos sin matorral que acumulan en superficie
hojarasca de los propios arboles que los forman. Su distribucién es la que sigue:
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Figura A.11: Distribucién de la Hojarasca bajo arbolado en Galicia

Un pequeno porcentaje de toda la superfie forestal etd ocupada por este grupo
de modelos de combustible.

A.2.5. Grupo de Restos y/o Operaciones Selvicolas

Este grupo esta caracterizado por grandes acumulaciones de restos gruesos y
pesados, cubriendo todo el suelo, provocado por claras tardias, talas rasas y cortas
parciales intensas en masas maduras y sobremaduras. La distribucién de este grupo
de modelos de combustible es la que sigue a continuacion:
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Figura A.12: Distribucién de los Restos de corta y operaciones selvicolas en Galicia

Practicamente no se aprecian existenias de este grupo de modelos de combusti-
ble en Galicia, aspecto a tener en cuenta a la hora de modelizar estas variables.



Apéndice B
Software

Para la realizacién de este trabajo se ha utilizado en software estadistico R. Se
han utilizado las siguientes librerias:

= BayesX: Este paquete proporciona la funcionalidad para explorar y visualizar
resultados de las estimaciones obtenidas con el paquete de software BayesX en
la regresion aditiva estructurada. También proporciona funciones que permi-
ten leer, escribir y manipular objetos de mapa que se requieren en el anélisis
espacial realizados con BayesX.

» R2BayesX: Paquete interfaz de BayesX (http://www.BayesX.org) de linea
de comandos binarios de R.

Para programar los algoritmos que modelizan la ocurrencia de incendios fores-
tales provocados y totales para variables meteorolégicas, de tipos de modelos de
combustible y ambas, se ha hecho uso de la funcion:

= bayesx: Funcion principal para el ajuste del modelo de la libreria R2BayesX.
La estimacién inferencial usada en este trabajo que proporciona la funcién
ha sido la estimacién basada en el modelo de tecnologia mixta y maxima
verosimilitud restringida (REML).
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B.1. Un ejemplo de cédigo R para modelos STAR

B.1.1. Script de la modelizacién de la ocurrencia de incen-
dios totales con variables climatolégicas

# Cargamos las librerias

library(BayesX)
library(R2BayesX)

# Cargamos los datos: base de datos y archivo .gra

incendiosl<-read.table("C:Users/nuevo_combl.txt" ,header=T)
m=read.gra("C:Users/Galicia2.gra")

# Modelo climatolégico (incendios totales)

f <- numero_incendios ~ sx(altitud) + sx(ta_media) + sx(hr) + sx(pp) +
sx(cdconc, bs = "mrf", map = m) + sx(cdconc, bs = "re")
b <- bayesx(f, family = "binomial", method = "REML", data = incendiosl)

B.1.2. Script para la representacion de los efectos de las
covariables continuas

# Abrir ficheros externos que gener6 la modelizacién. Un fichero por covariable.

setwd ("C:/Users/Laura/Desktop/Proyecto_master/Resultadosl/Modelo_clima_todos")
res_altitud<-read.table("bayesx.estim_f_altitud_pspline.res", header=TRUE)
res_ta<-read.table("bayesx.estim_f_talilliImedia_pspline.res", header=TRUE)
res_hr<-read.table("bayesx.estim_f_hr_pspline.res", header=TRUE)
res_pp<-read.table("bayesx.estim_f_pp_pspline.res", header=TRUE)

# Representacién de los efectos de las covariables continuas.

par (mfrow=c(1,2))

plotnonp(res_altitud, ylab= "f(altitud)", xlab="altitud", main="Efecto altitud")
plotnonp(res_ta, ylab= "f(ta_media)", xlab="ta_media", main= "Efecto T2 Media")
plotnonp(res_hr, ylab= "f(hr)", xlab="hr", main= "Efecto de la Hum. Relativa")
plotnonp(res_pp, ylab= "f(pp)", xlab="pp", main= "Efecto de la Precipitacién")



B.1.3. Script para dibujar los efectos espaciales estructura-
dos y no estructurados

# Abrir ficheros externos que generd la modelizacién.

res_estr <- read.table("bayesx.estim_f_cdconc_spatial.res", header=TRUE)
res_noestruc <- read.table("bayesx.estim_f_cdconc_random.res", header=TRUE)

# Cargamos el boundary
ml=read.bnd("C:/Users/Bases_de_datos/Galicia.bnd")
# Representacién del efecto espacial estructurado (95\% credibilidad)

drawmap (res_estr, map=ml, regionvar="cdconc", plotvar="pmode",
swapcolors=FALSE, cols="hsv", main="Efecto espacial estructurado")
drawmap (res_estr, map=ml, regionvar="cdconc", plotvar="pcat95",
swapcolors=TRUE, cols="grey", main="95), de probabilidades a posteriori",
limits=c(-1,1))

# Representacién del efecto espacial no estructurado (95\% credibilidad)

drawmap (res_noestruc, map=ml, regionvar="cdconc", plotvar="pmode",
main="Efecto espacial no estructurado")

drawmap (res_noestruc, map=ml, regionvar="cdconc", plotvar="pcat95",
swapcolors=TRUE, cols="grey",

main="95Y% de probabilidades a posteriori",

limits=c(-1,1))
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