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RESUMEN

Los incendios forestales suponen uno de los principales problemas medioambientales a
los que se enfrenta la sociedad actual. En particular, en Galicia el fuego es la principal
causa de destruccién de los bosques. En este trabajo se ha utilizado la metodologia
estadistica de Regresién Aditiva Estructurada (STAR) para la modelizacién de los in-
cendios forestales. Esta metodologia constituye una nueva aportacién sobre los clédsicos
modelos de regresion logistica y los més actuales GLM y GAM. Su ventaja se encuentra
en la flexibilidad del modelado a la hora de incorporar variables espaciales y temporales
directamente, mostrando un agregado en forma de mapa donde se explican las depen-
dencias 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 1Km por dia unido a la posibilidad de mapi-
ficar las prediciones en un rango de color, hace 1til el modelo a efectos de planificacién
y gestién de incendios. Todo ello facilitara el desarrollo de modelos de comportamiento
del fuego, que pueden ser de gran valor en la elaboraciéon de planes de prevencién y
lucha contra el fuego.

Palabras y frases llave: Incendios forestales, regresién aditiva estructurada, modelo STAR,
voxel.

1. INTRODUCION

Un incendio forestal es cualquier fuego incontrolado en la vegetacién combustible localizado
en el campo o en una zona forestal. A nivel de paisaje, la ignicién y propagacién de los incendios
forestales son el resultado de una compleja interaccion entre el clima, la topografia y la cubierta
vegetal (Mermoz et al, 2005.; Moreira et al., 2011). Las cuatro principales causas naturales de
los incendios forestales son los reldmpagos, las erupciones volcanicas, las chispas de la caida de
rocas y la combustion espontdnea (National Interagency Fire Centre, 2011). Sin embargo, muchos
incendios se atribuyen a fuentes humanas (Pyne et al., 1996).

En el sur de Europa (Francia, Grecia, Italia, Portugal y Espana), la lucha contra el fuego es
uno de los problemas més graves a los que se enfrentan los gestores ambientales (Badia-Perpindn
y Pallares-Barbera, 2006). En los dltimos treinta anos, un promedio de 49.838 incendios forestales
han quemado aproximadamente 0,5 millones de hectareas de bosques y otras tierras rurales cada
ano (San Miguel-Ayanz et al., 2012).

Ultimamente, ha habido un aumento en el nimero de incendios producidos de forma intencio-
nada (Catry et al., 2009; Chuvieco et al., 2010; Gonzalez-Olabarria et al., 2011; Juan et al., 2012;



Romero-Calcerrada et al., 2008). Diferentes causas de incendio se han considerado, como el aumento
de la superficie forestal (Badia et al., 2003; Catry et al., 2009); nuevos patrones del paisaje agrario
(Amatulli et al., 2007; Catry et al., 2009; Corcoran et al., 2007; Fernandes, 2009; Kalabokidis et
al., 2007; Martinez et al., 2009; Moreira et al., 2009 y 2011; Verde y Zézere, 2010); los patrones del
paisaje agrario tradicional (Vdzquez y Moreno, 1998 y 2001); el abandono agricola (Acosta et al.,
2005; Aranzabal et al., 2008; Falcucci et al., 2007); la expansién de superficie de matorral (Bajocco
v Ricotta, 2008; Diaz-Delgado et al., 2004, Gonzalez et al., 2006;. Gonzalez y Pukkala, 2007; Kout-
sias et al., 2009; Moreira et al., 2009; Mouillot et al. 2005; Nunes et al, 2005, Sebastian-Loépez et
al., 2008); cambios socioeconémicos (Arianoutsou, 2001; Badia-Perpindn y Pallares-Barbera, 2006;
Cardille et al., 2001; Curt y Delcros, 2010; Loboda y Czizar 2007; Martinez et al., 2009; Romero-
Calcerrada et al., 2010; Vasconcelos et al., 2001; Vilar et al., 2010; Wittenberg y Malkinson, 2009;
Zea-Bermudez et al., 2009) y los cambios en la distribucién de la renta junto con un mayor nivel
de desempleo (Gonzélez-Olabarria et al., 2011).

Diferentes enfoques han sido considerados para resolver las dificultades del modelado de ignicién
de origen humano en Europa con un enfoque espacial explicito. Algunos estudios han intentado pre-
decir la probabilidad de ocurrencia de incendios mediante modelos logisticos (Cardille et al., 2001;
Catry et al., 2009; Chuvieco et al., 2010; Martinez et al., 2008; Martinez et al., 2009; Vasconcelos
et al., 2001; Wittenberg y Malkinson., 2009), las redes neuronales artificiales (Vasconcelos et al,.
2001; Vilar del Hoyo et al., 2007); pesos de evidencia (Amatulli et. al., 2007; Romero-Calcerrada et
al., 2008 y 2010); estadistica multivariante (Kalabokidis et al., 2007); regresién lineal generalizada
(Wood y Augustin, 2002); la distribucién generalizada de Pareto (Zea-Bermudez et al., 2009); la
légica difusa (Loboda y Czizar, 2007); modelos bayesianos (Verde y Zézere, 2010); los modelos
de Poisson (Benavet-Corai et al., 2007; Mandallaz y Ye, 1997; Wotton et al., 2003); los modelos
aditivos generalizados (Vilar et al, 2010); densidad Kernel (Amatulli et al., 2007; de la Riva et al.,
2004) y simulaciones de Monte Carlo (Conedera et al., 2011).

El presente trabajo persigue la obtenciéon de un modelo predictivo de ocurrencia de incendios
forestales a partir de variables climatolégicas y de tipo de combustible. Se propone el empleo de
técnicas de Regresién Aditivas Estructuradas (STAR) (Fahrmeir, L., Kneib, T., 2011) que cons-
tituyen una aportacién metodolégica sobre los clasicos modelos de regresion logistica y los mas
actuales GLM y GAM en la flexibilidad del modelado a la hora de incorporar variables espacia-
les 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).

Para generar este modelo predicitvo a una resoluciéon de 1 K'm x 1 K'm asociando las cuadriculas
de la rejilla del area de estudio al concello al que pertenecen, se toma como variable respuesta
informacion para los incendios forestales. Para alcanzar este objetivo general se abordaran los
siguientes objetivos especificos:

= Identificar aquellas variables independientes que representen los diversos factores de riesgo
de incendio forestal (en este estudio se han considerado las variables climatoldgicas y de tipo
de combustible existente en el suelo).

= Generar la variable dependiente en el modelo: En este trabajo se generan un tipo de va-
riable respuesta para un mismo modelo de variables explicativas; la ocurrencia de incendios
forestales por concello.

= Generar un modelo de regresién aditiva estructurada (STAR) de respuesta binaria para la
variable respuesta.

= Validar los resultados obtenidos en el modelo de regresién aditiva estructurada (STAR) con
respuesta binaria.

El propésito final de la linea de trabajo es desarrollar un modelo consistente espacio-temporal
que puedan integrarse con facilidad en un sistema de prediccién de riesgo mas complejo que incluya
otros factores (sociales, econdmicos, etc.) relacionados con la ocurrencia de incendios forestales.



2. AREA DE ESTUDIO Y BASE DE DATOS

Area de Estudio. La modelizacién de la ocurrencia de incendios debido a condiciones climéti-
cas y de tipo de combustible para los incendios forestales ha sido elaborado para la Comunidad
Auténoma de Galicia (ver Figura 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 analisis estadisticos efectuados.

Figura 1: Mapa de Espana - Area de estudio por concellos

Base de datos. Los datos de incendios utilizados son una seleccién de la base de datos de
incendios 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 estd formada en un total de 362625 registros. La componente espa-
cial, 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. Posteriormente, para
los anélisis y la presentacién de los resultados, se ha utilizado un mapa “boundary” de los concellos
de Galicia, la selecciéon de esta 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.

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

= Variables meteoroldgicas: temperatura media, humedad relativa y precipitaciones diarias,
de las que se ha registrado dato en la estacién meteorolégica mas cercana al incendio. Se ha
establecido una restriccion de distancia maxima de 30 Km.

= Variables de tipos de modelos de combustible (Rothermel (1983)), que se corres-
ponden 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 1 aporta una descripcién de la variable respuesta (la primera), explicativas y de agrega-
cidén espacial (dltima) 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)

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 I/m?
mc_Sin_asignar_modelo Formacién 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 lenosos

muertos por cuadricula en m?

cdconc Concellos de Galicia

Tabla 1: Variables generadas a partir del material de partida.

3. METODOLOGIA ESTADISTICA
3.1 Modelo de Regresién Aditiva Estructurada (STAR)

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

E(ylz1,...,xq) :'yo+71x1+...+’yqxq:7/x =7 (1)

A través de su valor y signo algebraico, los coeficientes de regresién 71, ..., 74 determinan la direccién
y la fuerza de la influencia de sus covariables. El pardmetro 7 es el término constante o intercepto.
El pardmetro 7 es referido como predictor lineal porque en la férmula (1) es lineal en los coeficicentes
de regresion y la relacion entre covariables y los valores esperados también son lineales.

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

E(ylz1,...,xq) = h(yo + 1121 + ... + 7424) = h(’y/m) = h(n) (2)

Generalmente, la funcién h se elige de tal manera que los valores de n son transformados al dominio
del valor esperado. Para las respuestas de distribuciones gausianas, los valores esperados puede
adoptar todos los valores reales. Por lo tanto, una transformacion 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

0= + 7T+ Yty =y T (3)
por un predictor aditivo estructurado semiparamétrico (comparar con Fahrmeir, Kneib & Lang
(2004)) de la forma

n=" + fi(z1) + ... + fq(xq) + 71U F YU = fi(z) + .+ fq(xq) + 'Ylu (4)

La razén de usar un predictor semiparamétrico reside en los fuertes supuestos realizados 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 hipdtesis no son adecuadas y son confrontadas con
uno o mas de los siguientes problemas:

= El efecto de algunas covariables continuas puede ser de una forma no lineal (desconoci-
da).

= 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 interaccién compleja entre dos variables continuas enditemize

El predictor aditivo estructurado (4) permite sustituir los efectos lineales y;x; por funciones
fj(x;). Las funciones f; pueden ser de diferente tipo segiin los diferentes tipos de covariables z ;. Por
ejemplo, el factor de prediccién es capaz de modelizar los efectos 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 ’ylu como en la ecuacién 77, por lo que
algunas covariables, en especial las variables categoricas, 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 'y/u contiene también el término intercepto
70-

Los modelos de regresion aditiva estructurada cubren una amplia gama de modelos diferentes.
Algunos casos especiales que son muy conocidos en la literatura son los aditivos y modelos aditivos
generalizados (Hastie y Tibshirani (1990), Rigby y Stasinopoulos (2005) o Wood (2006a)),modelos
mixtos aditivos generalizados (Ruppert, Wand y Carroll (2003)), modelos geoaditivos (Fahrmeir y
Lang (2001a) o Kammann y Wand (2003)), time-varying coefficient models (Hastie y Tibshirani
(1993)), regresién geograficamente ponderada (Fotheringham, Brunsdon y Charlton (2002)) y mo-
delos de iteraccién de tipo ANOVA (Chen (1993)).

3.2 Las componentes del modelo

Para cada tipo de covariable, existen una o mas posibilidades de construir una funcién que re-
presente adecuadamente la disposicion de la informacién. Estas posibilidades con sus caracteristicas
especificas se definen en esta seccién. Todas las funciones no lineales descritas en esta seccién pue-
den ser escritas de forma general. Esto permite una igualdad de trato de todas las funciones no
lineales para estimar los coeficientes de regresién y seleccionar las covariables relevantes. Esto sig-
nifica 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:

. .7 ! . .
= El vector de evaluaciones de la funcién f = (f1, ..., f,) para n observaciones puede ser escrito
como una combinacién lineal. de una n x p matriz de diseno X y un vector de coeficientes
.7 ’ .
de regresién B = (B4, ..., Bp) , es decir,

f=Xp (5)
Esto significa que todas las funciones f son lineales en sus coeficientes de regresion.

= En un marco bayesiano, cada funcién f estd provista de una distribucién a priori. La distri-
bucién previa depende del tipo de covariable = y en suposiciones acerca de la suavidad de la
funcién f. Esto conduce a diferentes tipos de funciones que se describirdn 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 regresion. La distribucion es una
distribucién gausiana adecuada o inadecuada de la forma

) o cap ( 53626 ()



con un pardmetro de varianza 72 y una matriz de penalizacién P. Las distribuciones a priori
de diferentes tipos de funciones se caracterizan por su matriz de penalizacién 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 distribucién a priori es inadecuada, de
lo contrario es apropiada. Existe una estrecha relaciéon entre lo Bayesiano y el enfoque de
verosimilitud penalizada. Suponemos que el predictor solo contiene la funcién f, es decir,
n = f = X3. En este caso la funcién de verosimilitud L(y|8) y la funcién de verosimilitud
logarftmica I(y|3) solo contienen el pardmetro vector y ningin otro pardmetro. Entonces, la
distribucién a posteriori p(8|y) con el vector respuesta y = (y1, ..., yn) viene dado por

p(Bly) o L(y|B) - p(B) (7)

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

1og(p(Bly) o 1418) + log(p(B)) o 1(y}B) — 558 PB ®

La férmula (8) es equivalente al logaritmo de verosimilitud penalizada donde la matriz de
penalizaciéon P es la matriz utilizada, por lo tanto, la estimacién de maxima verosimilitud y
la forma de la distribucién a posteriori son idénticas.

En el contexto de verosimilitud penalizada, en lugar del pardmetro de varianza 72 general-
mente se utiliza un parametro de suavizado para controlar la suavidad 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 distribucién de la variable respuesta, es decir,p = 72y A := ‘;—2
para el caso especial de respuesta con distribucién gausiana. La férmula del logaritmo de ve-
rosimilitud penalizado, la cudl ha de ser maximizada para el cdlculo de las estimaciones de
3, se define como

ben (418) = 0+ 1(y16) — ;00'PB )

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

Efectos Lineales

Un predictor aditivo estructurado contiene a menudo una parte paramétrica que incluye varia-
bles u;,j = 1,...,q que han de ser modeladas linealmente. Ademas, el predictor siempre contiene
un término intercepto . Para el vector de pardmetros de regresién v = (7o, ..., 'yq)l para todos los
efectos lineales incluidos en el término intercepto g, no utilizamos ninguna penalizacién. En este
caso, obtenemos las estimaciones de maxima verosimilitud de los coeficientes.

Variables Categéricas

Con el fin de estimar el efecto de una variable categérica u con k > 2 categorias, la variable
esta representada por k — 1 variables dummy. Una de las categorias tiene que ser especificada como
categoria de referencia. Sin restriccion, el nimero de categorias 1, ..., k utiliza la ultima categoria
k como referencia.

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

1 siu=]j
v = { 0, en otro caso (10)



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

Y1oUul e Ye—1 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=]
u; =< —1, siu=k (11)
0, en otro caso

paraj = 1,...k—1. Esto conduce a una interpretacion diferente de los coeficientes de regresion.
Un parametro para la categoria de referencia puede calcularse por

k—1
Ve = — Z%‘
j=1

El intercepto representa el promedio de todas las categorias y pardmetros 7; y la diferencia
entre esta media y la categoria j.

Covariables Continuas

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

1. 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

Tonin = ko < ... < kr = Trmaz
Cada funcién de base, respectivamente, cada spline, es

= Un polinomio de grado I en el intervalo [k;, kit1],i =0,...,7 — 1

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

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

f(x;) = B1- Bi(xi) + ... 4+ Bp - Bp(x;)

donde p =l +r (ver De Boor (1978) o Dierckx (1995)). Los términos B;(x;) denotan el valor
de la j — th funcién de base evaluada en el punto de observaciéon x; y sirven como nuevas
covariables. La propia funciéon 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 ma-
triz de diseno 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 evaluacion f
esta dado por f= Xg.



2. P-Splines

Una cuestion crucial con B-splines es la eleccién de los nodos, afectando tanto en el niimero 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 cuidadosamente, pero en
las posiciones que dan lugar a una funcién suficientemente flexible. Enfoques bayesianos para
la seleccién adaptativa del nodo se describen en Biller (2000). El segundo método utiliza
una sancion 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 pardmetros a cero o penalizar saltos abruptos entre los parametros adyacentes. Para
ese proposito, el logaritmo de verosimilitud se sustituye por un logaritmo de verosimilitud
penalizado definido por:

1

lpen(y|61, -~-a/6p) = QS : l(y|617 cey ﬁp) - 5 pena’lty<>‘)7 (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(h) = x- Y (AF8)2 =X B'Pg, (13)

j=k+1

donde AF 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 formas:

A'B;=8—Bi1 oy A =8;—28, 1+ Bis (14)

Generalmente, las diferencias de orden k se pueden definir de forma recursiva como A* Bj =
AY(Ak —18;) con A°B; = B;. Por lo tanto, las diferencias de segundo orden se pueden
calcular como

A*B; = A8+ A'Bj_1 = B; — Bj—1 — (Bj—1 — Bj—2)

Mediante la definicién (p—k) X p de matrices de diferencia Dy, es posible escribir las diferencias
para todos los parametros en notaciéon matricial usando el producto Dy3. Parak =1y k =2
las matrices Dy toma la forma,

-1 1 -1 -2 1
D; = A y Do=
-1 1 1 -2 1

Para la matriz de penalizacion Py = D;CD;C obtenemos



-1 1 -2 5 -4 1
-1 2 -1 1 -4 6 -4 1
P1 = Yy PQ =
-1 2 -1 1 -4 6 -4 1
-1 1 1 -4 5 =2

Un parametro de suavizacién pequeno A da lugar a una funcién con sesgo pequefio pero
varianza grande. En el limite A — 0 no se produce penalizacién en absoluto. Por el contrario,
un parametro de suavizado grande se traduce en una funcién con alto sesgo y baja varianza.
El limite A — oo conduce a resultados diferentes en funcién del orden k elegido: la penali-
zacion de las diferencias de primer orden conduce a una funcién constante y penalizacién de
diferencias de segundo orden a un ajuste lineal. Una versién bayesiana de P-splines ha sido
introducida por Lang y Brezger (2004) y Brezger y Lang (2006).

Escala de Tiempo
El efecto del tiempo a menudo se puede dividir en una tendencia suave y una componente
estacional, es decir

ftiempo(t) = ftend. suave (t) + fcomp‘ estacional(t) (15)

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)).

Covariables Espaciales

En esta seccién se aborda el modelado de correlacién espacial cuando se observan los puntos de
datos en diferentes localizaciones. A menudo esta correlacién espacial se puede atribuir a diferentes
covariables no observables. La construcciéon de una funciéon espacial donde las funciones de eva-
luacién se correlacionan en todos 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 (5) = festructurado (5) + fro estructurado(s) (16)

Se considera el caso de que la covariable s representa una ubicacién en regiones geograficas
conectadas. En este caso, una funcién espacial suavizada puede ser modelizada por el campo
aleatorio de Markov (MRF). Una parte importante en la construccién de los MRF es el conjunto
de vecinos que deben de ser definidos para cada regiéon s. Generalmente, los vecinos de un &rea
s consiste en todas las regiones que comparten una frontera comtn 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 fespacial(s) = 85 toma la forma

’ 1 T2
BelBys #s~N | > Booyr (17)

s’ €8s

donde J; denota el conjunto de vecinos de la regién s y Ny = |0,| el nimero 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 dimensién, es decir,



w 2

’
SSs
S

S

BlByrs #s~N Z

s’ €8s

.
— 18
o (18)
donde wyy = ) ses, w,, y los pesos w,, dependen de una medida de la distancia entre las

. ’ . . . . . .
regiones sy s . Una medida de la distancia se puede especificar de acuerdo con uno de los siguientes
ejemplos:

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

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

. . . . . 7 . ’
= Los pesos se pueden elegir inversamente proporcionales a la distancia euclidia d(s, s ) entre

los centroides de dos regiones, es decir, W sceap(—d(s,s' )"

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

Hay que tener en cuenta que, la evaluacién de la funcién de una regién puede estimarse incluso
si no hay observaciones disponibles para esta regién. Esto es debido a los supuestos de suavidad
incluidos en la distribucién a priori. La MRF puede aplicarse también cuando un ntimero relativa-
mente pequenio de ubicaciones exactas s = (s, s,) estan disponibles mediante la definicién de una
estructura de entorno simétrico. Para un gran conjunto de diferentes ubicaciones o si se requiere
una estimacién de la superficie, existen otros enfoques, mas preferibles. Una posibilidad, no imple-
mentada para nuestros algoritmos de seleccién, son GRF (Gaussian Random Field) que asumen
una funcién de correlacién bidimensional al modelo de correlacién espacial (ver Kammann y Wand
(2003) o Kneib (2006)). Otra posibilidad de basar la estimacién en splines tensor de productos
penalizados bidimensionales. La desventaja de este enfoque (en contraste con un GRF) son las
funciones de base anisotrdpicas (ver Kneib (2006)). En este caso, las lineas de las funciones de base
de los gréaficos de contorno no forman circulos, sobre todo para un pequeno grado [. Esto implica,
que las diferentes direcciones se tratan desigualmente.

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 pardmetros (;, ¢ = 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°) (19)

Aqui la distribuciéon conjunta para 3 es una distribuciéon normal adecuada. Sin embargo, se
puede escribir en la misma forma general 7?7 como todas las otras distribuciones a priori mediante
el uso de la matriz de identidad, es decir, P,,,q = I. 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 disefio 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 disefio 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 demés 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 penalizacién cuyo espacio
nulo contiene simplemente el vector nulo.
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4. MODELIZACION DE LOS INCENDIOS FORESTALES

En este apartado se explora la evolucién de los incendios forestales de acuerdo a las variables
meteoroldgicas y de tipo de combustible junto con el posible efecto espacial del concello.
El modelo se representa por:

logit(Py) =

= log ]_7Pk =

= Bo + fi(altitud) + fa(ta_media) + f3(hr) + fa(pp)+ (20)
+ f5(Sin_Asignar_Modelo) + f¢(Pastos) + + fz(Matorral)+

+ fs(Hojarasca) + fo(Restos)+

+ festr(cdcone) 4+ fuo estr(cdconce)

Para simplificar la notacién consideramos k& como el indice del conjunto de voxels sobre el drea
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
relacién 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 fosir €s estimada usando campos aleatorios de Markov y fue estr usando i.i.d.
efectos aleatorios Gausianos.

Las Figuras 2, 3, 4 y 5 ilustran los efectos de las covariables para la ocurrencia de incendios
forestal del modelo STAR de respuesta binomial. Ademas,la estimacion de los grados de libertad
del intercepto y las covariables junto con los intervalos de credibilidad al 80 y 95 % se muestran en
la Tabla 2

Variables grados libertad IC al 95%
cte 1 (-9.3666, -7.5362)

altitud 1.089 Ver Figura 2
ta_media 4.075 Ver Figura 2
hr 5.183 Ver Figura 3

PP 1.071 Ver Figura 3

Sin Asignar Modelo 3.643 Ver Figura 4
Pasto 1.009 Ver Figura 4
Matorral 1.014 Ver Figura 5
Hojarasca 2.149 Ver Figura 5
Restos 1.001 Ver Figura 5

Tabla 2: 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 2. 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, a que en el periodo de estudio considerado en este
trabajo, la mayoria de los incendios ocurrieron en zonas costeras en donde las altitudes tendieron
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).

El efecto de la covariable hr (ver Figura 3, panel izquierdo) es creciente para valores bajos hasta
un 30 % aproximadamente, donde este efecto pasa a ser decreciente y més acusado para valores
altos de humedad relativa (entorno al 75 %). Incrementos de humedad relativa estdn asociados a
un descenso de ocurrencia de incendios. El efecto de la covariable pp (ver Figura 3, panel derecho)
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Efecto de la altitud Efecto de la T* Media

Faltitud)
fita_media)

T T T T T
0 500 1000 1500 2000 15 20 25 30 35 40

Figura 2: Estimacion 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

tiene un efecto préacticamente 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 mds 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 la Tabla 2.

Efecto de la Hum. Relativa Efecto de la Precipitacion

f(hr)

T T T T T T T T T
20 40 60 80 0 5 10 15 20

Figura 3: Estimacion de los efectos suavizados de las covariables hr (figura izquierda) y pp (figura
derecha) con sus correspondientes bandas de credibilidad al 80 y 95% - Ocurrencia de incendios
forestales totales

Los efectos de la covariable Sin asignar modelo (ver Figura 4, panel izquierdo) es no lineal y
creciente. Segiin 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 segun aumenta la superficie de esta variable, por lo que no se debe de
sobreinterpretar los efectos debido a la incertidumbre de estos resultados.

Los efectos de grupo de Pastos (ver Figura 4, panel derecho) muestran un efecto lineal creciente
mas acentuado para la variable matorral que en la variable pastos. Ademaés, 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
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grupo de matorral, muestra que a medida que aumenta la cantidad de superficie en cada cuadricula
de esta agrupacién de modelos de combustible, la ocurrencia de incendio forestal también es mayor.

La estimacion de los grados de libertad de ambas covariables estudiadas se recogen en la Tabla
2.

Efecto de la ausencia de datos Efecto del grupo Pastos

)

Sin_Datos
00
f( Pastos )

fl

05

10

T T T T T T T T T T T T
0e+00 2e+05 4e+05 6e+05 8e+05 1e+06 0e+00 2e+05 4e+05 6e+05 8e+05 1e+06

Figura 4: Estimacién 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

Los efectos de las variables grupo de matorral, hojarasca y de restos se muestran el la Figura
5 donde se observa que la primera de las variables, la variable grupo de matorral, muestra que a
medida que aumenta la cantidad de superficie en cada cuadricula de esta agrupaciéon de modelos
de combustible, la ocurrencia de incendio forestal también es mayor. Por su parte, el grupo de
hojarasca, 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). La tltima variable de estudio, variable
grupo de restos, (ver Figura 5, panel derecho) presenta un efecto lineal y constante entorno al
cero que segun aumenta la cantidad restos de corta en superficie en cada cuadricula, las bandas de
credibilidad al 80 y 95 % se hacen méas 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 del grupo Matorral Efecto del grupo Hojarasca Efecto del grupo restos

# hojarasca )
HRestos )

(Matorral)

0000 28408 4e«05  GesDS  Bes0S 18408 0000 2608 408 Bes05 808 1e08 06200 20408 4608 6e:05 8605

Figura 5: Estimacién 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 6 y 7. Los efectos espaciales estructurados
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(Figura 6) marcan 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 (con-
cellos 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. Los resultados
de las efectos espaciales no estructurados (ver Figura 7) no apuntan en ninguna direccién especifi-
ca. Todos los concellos son no significativos (color gris, panel derecho) excepto uno, Chandrexa
de Queixa, que obliga a un anélisis mas 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

i S
Aebacs
IS
U
s

nnnnn

Figura 6: Efectos espaciales estructurados - Ocurrencia de incendios forestales totales

Efecto espacial no estructurado. Binomial 95% de probabilidades a posteriori. Binomial

Figura 7: Efectos espaciales no estructurados - Ocurrencia de incendios forestales totales

El ajuste obtenido en la modelizacién se muestra en el Tabla 3.

Modelo 2xlog-likelihood g.l. AIC BIC GCV
Binomial (totales) 13993.4 164.997 14323.4 16065.3  0.049

Tabla 3: Criterio de informacién Akaike (AIC), criterio de informacién Bayesiano (BIC), y valida-
cién cruzada generalizada (GCV) para el modelo.

Los resultados obtenidos utilizando modelizacién STAR parecen indicar que las variables me-
teoroldgicas pueden ser usadas para la estimacién de la probabilidad de incendio. En cambio, las
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variables de grupos de modelos de combustibles deben de ser sustituidas por otro tipo de variables
como por ejemplo, las formaciones vegetales, que aporten mayor informacién al modelo.

3. CONCLUSIONES

Los modelos STAR permiten superar limitaciones de otras metodologias aplicadas hasta la
actualidad para comprender un fenémeno complejo como es la igniciéon de incendios forestales y
que en su mayoria son provocados. Esto es debido a la capacidad de introducir la componente
espacial como un factor mas del modelo, lo hace de forma que se pueden analizar por separado
de forma facil y visual aspectos espaciales estructurados relacionados a una escala comarcal, que
estan relacionados con problemas de conflictividad debidos al tipo de propiedad, la gestion forestal
o conflictos de uso entre diferentes colectivos, como puede ser el caso de ganaderos, propietarios
particulares o comuneros de montes vecinales,la gestién por parte de la Administraciéon Forestal
de convenios y consorcios o la presencia de otros colectivos como ganaderos, cazadores, ecologis-
tas, etc. que tienen sus propios objetivos de uso del monte. Estos resultados pueden ser muy ttiles
a efectos de propuesta de medidas politicas y de planificacion forestal que reduzcan la problemaética.

A su vez la metodologia STAR permite obtener una explicacién del fenémeno estudiado, en este
caso los incendios, de su comportamiento local. Esto resultado es de gran importancia pues permite
visualizar en que zonas existen aspectos especiales relacionados con la presencia de un pirémano
o un conflicto especifico y no trasladable a nivel comarcal, como puede ser el caso de problemas
de herencias, parques edlicos, presencia de minas y canteras, etc. La solucién a los incendios va a
pasar siempre por este problema especifico que ha sido detectado.

Unido a lo anterior esta la flexibilidad de los modelos STAR que permiten incorporar otras
variables que van a permitir conocer con mayor detalle y ayudara a anticipar se en la prevencion
y el cdlculo de riesgo de incendios con la consecuente mejora del principal riesgo ambiental pero
también social y econémico anual de regiones como Galicia.
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