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RESUMEN

El objeto de este trabajo es construir un modelo que permita predecir la probabilidad de
ocurrencia de incendios por rayo (causa natural) en Castilla y Ledn, asi como conocer
qué factores son los que mayor incidencia tienen en la aparicion de los mismos.

Inicialmente en nuestro modelo, el nUmero de variables independientes o explicativas
es muy elevado, lo que no permite interpretar los resultados con facilidad. Por ello debe
realizarse una seleccion de aquellas que aporten mayor capacidad de discriminacion.
Para ello se usa el modelo de regresion logistica binaria que permite estimar la
probabilidad de ocurrencia de incendio a causa de rayos.

El modelo utiliza como variable dependiente la presencia o ausencia de incendio y a
priori consta de 23 variables independientes relacionadas con la cobertura vegetal,
datos fisiograficos, caracteristicas intrinsecas a los rayos y datos sobre tormentas.

Los resultados obtenidos muestran que tres de ellas permiten construir el modelo,
siendo la superficie de terreno ocupada por cultivos y prados, la altitud y el nUmero de
dias de tormenta las variables que mejor explican el proceso. El modelo muestra una
fiabilidad global aceptable (por encima del 64%).

Palabras clave: Ocurrencia, incendios, rayos, regresion logistica.

ABSTRACT

The object of this work is to build a model in order to predict the probability of occurrence
of lightning-induce fires in “Castilla y Ledn”.

Firstly, our model have a huge number of independent or explanatory variables, which
do not allow to interpret the result easily. Therefore, it is necessary choose those which
provide the greater discrimination capacity. For that, it is use the binary logistic
regression model with the aim of predict the probability of occurrence of lightning-induce
fires.

The primary model have the presence or absence of fire as the dependent variable and
23 independent variables related with vegetation cover, physiographic data, lightning
characteristics and data about thunderstorms.

The results show that three of them allow to build the model and are the best to explain
the process. These are: the crops areas, the altitude and the number of thunderstorms
days. The model shows an acceptable global reliability (above 64%).

Keywords: Occurrence, fire, lightning, logistic regression.
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1 INTRODUCCION

Una de las amenazas mas graves del patrimonio forestal, material y humano son los
incendios. Segun la estadistica general de incendios forestales publicada por la
Direccion General del Desarrollo Rural y politica Forestal, Subdireccion General de
Silvicultura y Montes del Ministerio de Agricultura, Alimentacion y Medio Ambiente, en
Espafa la media es de 17.117 siniestros anuales y 113.847,72 ha afectadas. Esto hace
gue sea necesario conocer con precision los incendios forestales para desarrollar
actuaciones de defensa.

La Comunidad Autébnoma de Castilla y Ledn sufre anualmente gran numero de
incendios, principalmente debido a su gran superficie forestal. En el periodo 2000-2010,
los incendios causados por rayo representaron de media un 6% de los totales que se
producen en la Comunidad Auténoma, sin embargo, en algunos afios como en 2003 y
2006, han llegado a representar mas del 15% del total, y en otros afios como 2003, 2005
y 2006 mas del 10% de la superficie total guemada (Faba-Fernandez, M. et al., 2013).

Multiples y variados son los agentes que generan un incendio, siendo los causados por
rayo los mas facilmente reconocibles. Diversos investigadores determinan que éstos no
ocurren aleatoriamente si no que tienden a iniciarse en lugares concretos (Vankat 1985,
citado por Ordofiez, C. et al. 2013). Las variables intrinsecas de las descargas, variables
fisiogréficas y caracteristicas del combustible (muy relacionadas con el tipo de cubierta
vegetal), pueden explicar en gran medida la probabilidad de inicio (PACHECO et al.,
2009; NIETO et al., 2012 citado por Faba-Fernandez, M. et al., 2013).

Con el objeto de prevenir, minimizar y mitigar los efectos de incendios por rayo
inicialmente se realizan analisis y mapas de riesgos que indican las areas mas
vulnerables (Bonazountas et al. 2005; citado por Ordofiez, C. et al. 2013).

Se han realizado diferentes estudios estadisticos siendo los analisis por regresion
logistica los que han sido especialmente exitosos en la prediccién de ocurrencia de
incendios y en el estudio de factores criticos involucrados proporcionando mayores
casos de éxito (Garcia et al., 1995; Vasconcelos et al. 2001; Andrews et al. 2003; Wotton
and Martell, 2005; Martinez et al. 2009; Vilar et al. 2010; Ordofiez, C. et al. 2013).

Uno de los principales problemas a la hora de desarrollar un modelo de probabilidad de
ocurrencia de incendio con regresioén logistica es el de identificar el conjunto de variables
predictoras que den la mejor capacidad discriminatoria, evitando la inclusién de
variables irrelevantes o redundantes.

SUSANA EGEA TRAPIELLO 4



TRABAJO FIN DE MASTER

2 OBJETIVOS

El objetivo principal del presente trabajo es el de desarrollar un modelo que permita
determinar la probabilidad de ocurrencia de incendios forestales a causa de rayo en la
comunidad auténoma de Castilla y Ledn, ademas de conocer qué factores son los que
mayor incidencia tienen en la aparicion de los mismos.

Para ello se parte de datos de diversas variables fisiograficas, variables relacionadas
con la cubierta vegetal existente y variables relacionadas con las descargas de los
rayos, cuya descripcion se encuentra en apartados posteriores.

Tras su tratamiento estadistico y mediante regresion logistica se obtiene un modelo que
permitira finalmente realizar una cartografia de probabilidad de incendio por rayo
mediante Sistemas de Informacion Geogréfica, siendo utilizado en este caso el paquete
ESRI, Arcmap 10.0.

A grandes rasgos, los pasos a seguir son:

e Filtrado de los datos.

¢ Visualizacién de la informacion que permite realizar una valoracion inicial de las
relaciones entre variables.

e Obtencion de relaciones entre variables.

e Seleccion de las mejores variables.

e Combinacion de variables mediante regresion logistica para la obtencion del
modelo de probabilidad de incendio por rayo.

e Validacion del modelo con una muestra de entrenamiento aleatoria del 70% vy el
30% restante de test.

e Calculo de la probabilidad de ocurrencia de incendio por rayo en la zona de
estudio y su representacion gréfica.
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3 METODOS Y MATERIALES

Una vez establecida la problematica del trabajo y el objetivo a conseguir, se procede a
establecer la metodologia que ayudara a dar respuesta al problema. Para ello y en
primer lugar, hay que conocer la fuente de datos que permitira obtener las variables
necesarias para explicar y obtener el modelo de probabilidad de ocurrencia de incendio
por rayo y proponer seguidamente el método de andlisis que sera fundamentado en la
regresion logistica.

3.1 DATOS

3.1.1 ORIGENY CARACTERIZACION

El trabajo se ha realizado con una base de datos en formato Excel suministrada por la
Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET) del Ministerio de Agricultura, Alimentacion y
Medio Ambiente.

Dicha base de datos contiene informacion estructurada en 6253 celdas segun una malla
de 4x4 kilometros que abarca toda la comunidad auténoma, con datos acerca del tipo
de vegetacion, relieve, precipitacion, caracteristicas de los rayos, etc.

A continuacion se muestra la tabla resumen de las variables contenidas en la base de
datos:

Tabla 1. Variables de la base de datos

Campo Abreviatura Descripcion
id_4km ID Identificador de las celdas que componen la malla
Incendios FIRE Indica la presencia (1) o ausencia (0) de incendios
forestales causados por rayo en la celda
NGmero incendios FIRE N Numero de incendios forestales causados por
- — rayo en la celda.
9 —
Coniferas CONIFEROUS % de la supgrﬂme de la celda que ocupan las
masas de coniferas.
0 —
CultivosPrados CROPS %o Qe la superficie de la celda que ocupan los
cultivos y prados.
5 —
Frondosas BROADLEAE % de la superficie de la celda que ocupan las
masas de frondosas.
5 —
Matorrales SHRUBLAND % de la superficie de la celda que ocupan los
matorrales y arbustos.
5 —
Mixtas MIXED Y% de la _superf|C|e de la celda que ocupan las
masas mixtas.
5 —
Pastizales MEADOW Y% d_e la superficie de la celda que ocupan los
pastizales
% de la superficie de la celda que ocupan otros
Otros OTHER usos del suelo (zonas urbanas, de extraccion
minera, vertederos, roquedos, aguas
continentales, etc.)
Altitud_media ALTITUDE Altitud media de la celda expresada en metros
Pendiente_media ALTITUDE Pendlent_e media de la celda expresada en
porcentajes
Norte NORTH % de superficie de la celda con orientacion norte
Este EAST % de superficie de la celda con orientacién este
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Tabla 1. Variables de la base de datos

Campo Abreviatura Descripcion
Sur SOUTH % de superficie de la celda con orientacion sur
Oeste WEST % de superficie de la celda con orientacién oeste
Llano FLAT % de superficie de la celda sin orientacion, llano
Cociente entre el nimero de rayos validos con
Rayos_negativos/km? NEGATIVE_N intensidad negativa que han caido en la celda y
su superficie. Se mide en rayos/km?
Intensidad_media__ Intensidad media en kA de los rayos con
- NEGATIVE_] . ) X g
negativa - intensidad negativa que han caido en la celda
Durauon__medla_ NEGATIVE_ L Duraqon media en ns de los rayos con intensidad
negativa negativa que han caido en la celda.
Cociente entre el nimero de rayos validos con
Rayos_positivos/km? POSITIVE_I intensidad positiva que han caido en la celda y su
superficie. Se mide en rayos/km2.
Intensidad_media__ Intensidad media en kA de los rayos con
o POSITIVE_N . . » .
positiva — intensidad positiva que han caido en la celda.
Duracion_media_ Duracion media en ns de los rayos con intensidad
= POSITIVE_L ", .
positiva - positiva que han caido en la celda.
Cociente entre el numero de rayos validos (tanto
Rayos_validos/km? STROKES_N Ios, de carga positiva como negatlva) que han
caido en la celda y su superficie. Se mide en
rayos/km?2.
Dias_tormenta THUNDERSTORMS | Namero de dias de tormenta
TS25 THUNDERSTORMS D |NUmero de dias de tormenta en la que la
precipitacion ha sido inferior a 2,5 mm.

Segun la informacién proporcionada, los rayos recogidos son los caidos entre los meses
de Mayo y Septiembre, de primera descarga y validos; en el periodo comprendido entre
el afio 2000 y 2011.

Se considera que un rayo es valido cuando cumple simultdneamente los siguientes
criterios (Alvarez E., et al. 2011):

¢ Semieje mayor de la elipse de localizacion menor que 6 km
¢ Semieje menor de la elipse de localizacién menor que 3 km
e Valor del estadistico normalizado Chi?> menor que 10.

Para 29 de las 6253 celdas se carece de informacién fisiografica por lo que se ha
decidido eliminarlas, para asi trabajar con los datos de 6224 celdas.

3.1.2 DISTRIBUCION ESPACIAL

Una vez eliminadas las celdas incompletas de datos se representan con ArcGis todas
las variables en formato raster.

A continuacion se incluyen las figuras que muestran la distribucién espacial de todas y
cada una de las variables que componen la base de datos.

SUSANA EGEA TRAPIELLO 7



TRABAJO FIN DE MASTER

01530 60 90 120
O sy wmmm KilOmetros

Leyenda
Presencia incendios

no
— F

celda
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Figura 2. Numero de incendios causado por rayo en la celda
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Figura 3. Porcentaje de superficie de la celda ocupado por masas de
coniferas

Leyenda

Cultivos Prados
% superficie celda
[Jo-s
[s-1s

[ 1s-30

N B -«

i -5

01530 60 90 120
O —w—— KilOmetros I - 100

Figura 4. Porcentaje de superficie de la celda ocupado por cultivos y
prados
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Figura 5. Porcentaje de superficie de la celda ocupado por masas de
frondosas
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Figura 6. Porcentaje de superficie de la celda ocupado por
matorrales y arbustedos
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Figura 7. Porcentaje de superficie de la celda ocupado por masas
mixtas
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Figura 8. Porcentaje de superficie de la celda ocupado por pastizales
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Figura 9. Porcentaje de superficie de la celda ocupado por otros
usos del suelo
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Figura 10. Altitud media de la celda en metros
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Figura 11. Pendiente media de la celda en porcentaje
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Figura 12. Porcentaje de superficie de la celda con orientacion N
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Figura 13. Porcentaje de superficie de la celda con orientacién E
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Figura 14. Porcentaje de superficie de la celda con orientacién S
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Figura 15. Porcentaje de superficie de la celda con orientacion W
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Figura 16. Porcentaje de superficie de la celda sin orientacion
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Figura 17. Densidad de rayos negativos
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Figura 18. Intensidad media de rayos negativos
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Figura 19. Duracion media de rayos negativos
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Figura 20. Densidad de rayos positivos
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Figura 21. Intensidad media de rayos positivos
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Figura 22. Duracion media de rayos positivos
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Figura 23. Namero de rayos validos por celda
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Figura 24. Niumero de dias de tormenta
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Leyenda
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Figura 25. Namero de dias de tormenta con precipitacién< 25 mm

3.1.3 COMPARATIVA VISUAL ENTRE VARIABLES

Previamente a la construccion del modelo matemético se realiza un pre-andlisis visual
con la intencién de buscar asociaciones entre las variables explicativas y la presencia o
ausencia de incendios forestales por rayo, se expone en las siguientes tablas:

Tabla 2. Comparativa presencia incendio/tipo vegetacion

Leyenda Leyenda
Coniferas Cultivos Prados
% superficie celda % superficie celda
[Jo-s [Jo-s
[s-15 _ Es-1s
[ 15-%0 [ 1s-30

N Bl -4 N -2
| R -

A e e O e Ri6metros I - 100 A wzﬁilm I 52 - 100
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Frondosas
% superficie celda
Co-s
s-1s

[ 15-30

| ERY
56

I s - 100

N
A 01530 60 ©0 120
O — — Kilometros.

Leyenda
Matorrales

% superficie celda
[Jo-s
[s-1s

B 1s-30

I 30-8

B -
I sz - 10

Leyenda
Masas mixtas

% superficie celda
Clo-s
[s-1s

B 15-30

I z0-45

B s

I s:- 100

Leyenda
Pastizales

% superficie celda
[Jo-s
[s-1s

[ 1s-30

I 048

B ss -6

I s: - 100

N

A 01530 60 90 120 .
O — — Kilometros

Leyenda
Otros

% superficie celda
o-s
-1

A 01530 60 90 120
O — e KilOmetros

Leyenda
Presencia incendios
[ne
—F

En un primer término y comparando el tipo de vegetacion se puede afirmar que
guardan cierta relacion entre si. Hay mayor proporcion de incendios en zonas con
vegetacion “mas robusta”, claramente se aprecia un descenso de la presencia de
incendios en zonas de cultivos; asi mismo, hay mayor presencia de incendios
asociados a las superficies con mayor porcentaje de coniferas.
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Tabla 3. Comparativa presencia incendio/altitud-pendiente

Leyenda Leyenda
Altitud (m) Pendiente media (%]
N — 21314 N oy 70,5483 %)
. 123128 -
A 01530 60 ©0 1231. 01530 60 90 120 . Raae
O — w— Kilometros e — — KilOMetros

Las zonas de mayor altitud presentan
mayores pendientes y parece que existe
una cierta relacion con la altitud. Existe
mayor indice de incendios en zonas de
mayor altitud a excepciébn de la zona
central, entorno a Valladolid y Segovia,
donde se producen incendios a menor
altitud pero asociados a zonas con mayor
proporcion de coniferas.

Leyenda
N Presencia incendios

CIne
01530 60 9 120 A
O — —— KilOmetros - e
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Tabla 4. Comparativa presencia incendio/tipo vegetacion |

Leyenda
Norte Este
% superficie orientado % superficie orientado
[Jo-20 [Jo-20
[ 20-40 [20-40
N [ 40-60 N [ <0-e0
I co-e0 A 01530 60 90 120 I o0
w%lémetms I 0100 O — w— Kilometros I <0100

Leyenda
Sur o Leyenda
" 3 ims &
o sup:rf;):le orientado Oeste
% superficie orientado
[J20-40 [Jo-20

[ 40-60
B -0 [ 20-40
01530 60 90 120 I o100 N [ 40-60
| = =
Kilometros -BG-SD
01530 60 90
‘\ Kilématros I = 1o

Leyenda
< Llano
CN_{" % superficie sin orientar Leyenda
% ;J—_ZL N Prf]encia incendios
No
N E :E :: A 01530 60 90 12!%|:’)metros - si
k D-:-:_:_15 50 0 |2II:('iIr:lrnet.lt:us - Fa-1a0

En un primer andlisis visual no se detecta una relacién especial entre la orientacion
del terreno y la presencia o ausencia de incendios forestales producidos por rayo.
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Tabla 5. Comparativa presencia de incendios/ Densidad de rayos

o

Leyenda
Rayos negativos [ | 638-7.5% Leyenda
[ 7.88-951 Rayos positivos [___| 052-1.01
[ os1- 1132 - n°rayospos/km2 [ | 101-12¢
N B 1135- 1415 Elo-ozx [ r2¢-15s
A I 1551818 N I os-04s [ 155-205
01530 60 €0 120 [ oes-06¢ [ 205-29¢
6 B 5053134
O — — O metro: 16 - 31
e Noso o o m, . (B B

Leyenda
Rayos validos [ ] 6:88-851
Nerayos/km2 [ ]&51-10.14
Bl o-2ss [ 10141215
N B 2s5-413 [ 12.15- 14,78

I +13-538 [N 14.78- 2041
01530 60 90 uaﬂi)metms [ s3s-68s [ 20.41-3194
O — —

Leyenda
N Presencia incendios
A v
01530 60 90 120 :
e — — KilOmetros | _E

La mayor densidad de rayos validos (en este caso negativos) se concentra en la zona
mas septentrional de la comunidad autonoma ademas de en la provincia mas al oeste
(Soria), extendiéndose la presencia de rayos positivos por zonas de Segovia y Avila.
Aunqgue no se observa una relacion muy fuerte con la presencia de incendios si se
aprecia que, en las zonas mas montafiosas (hacia el norte), un aumento de densidad
de rayos negativos se relaciona con la presencia de incendios.
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Tabla 6. Comparativa de presencia de incendio/Intensidad media

01530 60 90 120
O E— e Filometros

Leyenda
Intensidad media [ | -21.75--12.23
negativa (kA) [ -1920--17.04
Bl s720-3140 [ -17.04--1480
Bl 31.40-2469 [l -1400-762
B 2259--21.75 [ 7.62-0

Leyenda
Intensidad media [_| 3278-43.13
positiva (kA) [] wa3-s521
N Wl c-s Bl ss21-7333
B 1es6-2005 [ 33311043

A o Rimetros | I 2415-3272 [l v03-220

01530 60 90 120
e KilOmetros

Leyenda
Presencia incendios
e
—P

No se observa una relacion fuerte entre
la intensidad de los rayos y la presencia
de incendio; si bien si se aprecia que
existen mayores valores de intensidad
media en zonas con presencia de
incendios.
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Tabla 7. Comparativa presencia de incendios/duracion media de los rayos

01530 60 90 120
O — — il ometros

Leyenda
Duracion media rayos

negativos (ns)

I 0-220279.4555

[ 240.279.455.7 - 469.295811.3
[ 469.205.811,9 - 518.102576.2
I 515.102.576,3 - 572.031.502.4
I 5720315025 - 357.353.455

Leyenda
Duracion media rayos
positivos (ns)

[ o-201.580.131.4

[ 201.580.131.,5 - 4109133448
N [ 410:913.384 - 519.456.422.4
A I s1c.055.4225 - s33.629.263.1

Qun o @ | el s

01530 60 90 120
e KilOmetros

Leyenda
Presencia incendios
e
—p

La duracién media de los rayos es muy
superior en el caso de los positivos pero
para ninguno se observa relacion con la
presencia de incendio.

SUSANA EGEA TRAPIELLO

26




TRABAJO FIN DE MASTER

Tabla 8. Comparativa presencia de incendios/duracion media de los rayos

- i *

Leyenda

Leyenda Dias tormenta seca
<25
Dias tormenta [l 5+-75 ( :T’
[Jo-1e I 75-ce l:la.s
[e-32 [N ee- 10 N -:le.12
N I 2-42 [ 101-120 — P
52 o5 A 01530 60 90 120 -
01530 60 90 120 Kilometros
A e —— KilOmetros [ s
. .
] Se observa una relacion entre la
.

presencia de tormentas e incendios, Si
bien la relacion entre el nimero de dias
de tormenta y la presencia de incendio
no es muy clara, si parece que existe
una relacion mas fuerte con el nimero
de dias de tormenta seca. Como ya se
ha visto con otras variables, esto se
observa o explica mejor en la zona
noroeste de la comunidad.

e S

Leyenda
N Presencia incendios

Ine
01530 60 90 120
| = = | Kilometros - St

3.2 METODOLOGIA

Como se ha citado con anterioridad se busca obtener un modelo que explique o permita
predecir la probabilidad de ocurrencia de incendio a causa de rayo. Para su consecucion
se realiza un tratamiento estadistico de las variables mediante el uso del paquete
estadistico SPSS 22.

A grandes rasgos los trabajos a realizar son:

e Comprobacioén de la normalidad de las variables
e Correlacion de las variables

e Regresion logistica para extraccion del modelo
e Validacion del modelo

En los apartados a continuacién se van detallando uno a uno.

Inicialmente se construyd un modelo con todos los datos obteniendo un modelo de muy
baja sensibilidad que fallaba en la prediccion de presencias de incendio. Esto es debido
a que el numero de celdas sin incendios estd muy por encima del de celdas con
presencia de incendios.
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Por ello se procede a seleccionar una muestra aleatoria entre las celdas sin incendio del
mismo tamafio que la muestra correspondiente a la presencia de incendios y se repite
el modelo.

A continuacion se incluyen los resultados obtenidos para la submuestra seleccionada
que cuenta con un total de 1092 celdas de datos.

3.2.1 COMPROBACION DE LA NORMALIDAD DE LAS VARIABLES

Para observar la distribucién de los datos, en un primer término se determinan los
estadisticos descriptivos:

Tabla 9. Estadisticos descriptivos

N Rango Minimo Maximo Media D:;\éir?gi;n Varianza | Asimetria | Curtosis
Coniferas | 1092 100 0 100 11,75 20,15 406,040 | 2,105 3,841
Cultivos | 1092 100 0 100 36,51 33,06 1093,079| ,587 -1,061
Frondosas | 1092 98,95 0 98,95 15,35 20,42 416,816 | 1,487 1,417
Matorrales | 1092 100 0 100 16,59 22,47 505,242 1,629 2,027
Mixtas 1092 97,44 0 97,44 12,47 18,97 359,821 | 2,021 3,696
Pastizales | 1092 94,96 0 94,96 4,25 10,22 104,568 | 4,240 23,163
Otros 1092 88,21 0 88,21 3,07 7,59 57,645 6,965 60,694
Altitud 1092 | 1801,42 | 271,45 2072,87 993,58 282,94 800598'91 ,953 ,990
Pendiente | 1092 68,40 0,22 68,62 9,77 9,61 92,309 1,510 2,380
Norte 1092 100 0 100 26,48 15,82 250,438 ,529 ,252
Este 1092 78 0 78 22,40 13,18 173,633 ,582 ,468
Sur 1092 100 0 100 27,03 16,56 274,250 ,484 ,189
Oeste 1092 100 0 100 24,08 14,22 202,145 1,011 2,613
Llano 1092 11,75 0 11,75 0,01 0,35 0,127 32,958 |1088,048
Densidad
rayos 1092 18 0 18 5,19 2,68 7,211 1,085 1,472
negativos
Intensidad
rayos 1092 56,40 -56,40 0,00 -17,92 3,96 15,672 -2,041 17,633
negativos
Duracion 2723901
495781072, | 52191013,
rayos 1092 | 880125100 0 880125100 88 o5 8644667 | -2,273 34,510
negativos 80
Densidad
rayos 1092 15,37 0 15,367639 | ,64943584 0,56 0,311 17,089 | 444,509
positivos
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Tabla 9. Estadisticos descriptivos

Rango

Minimo

Méaximo

Media

Desviacion
estandar

Varianza

Asimetria

Curtosis

Intensidad
rayos 1092 103,50 0 103,50 28,50 13,99 195,825 1,129 2,674
positivos
Duracién 1507419
498427589, | 122777003
rayos 1092 | 969005800 0 969005800 202 05 2478756 | -0,712 3,325
positivos ' 11

Densidad
rayos

validos

1092

20,51

20,51

5,84

2,85

8,134

1,045

1,393

Dias de

tormenta

1092

137

137

57,30

24,50

600,266

0,482

-0,032

Dias
tormenta

seca

1092

25

25

6,38

4,58

21,022

0,958

0,769

También se generan los histogramas de las distribuciones con curvas de densidad:
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%

Frecuencia

ZD-/
T
0

Para comprobar las caracteristicas de la distribucion de las variables se realiza la prueba
de normalidad de Kolmogorov-Smirnov:

10 2
THUNDERSTORMS_D

Tabla 10. Pruebas de normalidad
Variables Kolmogorov-Smirnov?

Estadistico gl Sig.
Coniferas 0,280 1092 0,000
Cultivos 0,136 1092 0,000
Frondosas 0,226 1092 0,000
Matorrales 0,230 1092 0,000
Mixtas 0,255 1092 0,000
Pastizales 0,339 1092 0,000
Otros 0,343 1092 0,000
Altitud 0,103 1092 0,000
Pendiente 0,178 1092 0,000
Norte 0,048 1092 0,000
Este 0,045 1092 0,000
Sur 0,051 1092 0,000
Oeste 0,062 1092 0,000
Llano 0,511 1092 0,000
Densidad rayos negativos 0,102 1092 0,000
Intensidad rayos negativos 0,084 1092 0,000
Duracion rayos negativos 0,102 1092 0,000
Densidad rayos positivos 0,178 1092 0,000
Intensidad rayos positivos 0,077 1092 0,000
Duracion rayos positivos 0,064 1092 0,000
Densidad rayos validos 0,098 1092 0,000
Dias de tormenta 0,075 1092 0,000
Dias tormenta seca 0,127 1092 0,000

a. Correccién de significacién de Lilliefors

La hipétesis nula del test de Kolmogorov-Smirnov asume que la variable a contrastar se
distribuye de forma normal, frente a la alternativa que niega esta caracteristica. El grado
de significaciébn que se obtiene (probabilidad de error al rechazar la hipotesis nula) al
realizar el test para las variables es 0,000 por lo que se rechaza la hipétesis de
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normalidad para todas (Alvarez E., et al. 2011), dato que nos sera de interés para hacer
la correlacion de las variables.

3.2.2 CORRELACION DE VARIABLES

Una vez comprobada la no-normalidad se considera usar el coeficiente de correlacién
de Spearman, p (rho), que describe la intensidad de relacion entre dos conjuntos de
variables aleatorias continuas. Los valores que resultan fluctian entre -1y +1, indicando
el signo si las asociaciones entre variables son negativas o positivas; si el valor es 0 no
existe correlacion.

En términos generales se puede determinar que el tipo de asociacién o correlaciéon en
funcion de rho es:

e p < 0,3 Asociacion débil
e 0,3 =<p<=0,7 Asociacién moderada
e p > 0,7 Asociacion fuerte

Obtenidos y estudiados los resultados de p entre pares de variables, se determina
eliminar una de las del par que tenga un coeficiente de correlacion mayor o igual a 0,7.
Los pares de variables que cumplen esta condicién son:

Tabla 11. Coeficientes de correlacién

Pares de variables Coeficiente de Spearman (p)
Dias de tormenta / Densidad de rayos negativos 0,850
Dias de tormenta / Densidad de rayos validos 0,857
Densidad de rayos negativos / Dias de tormenta 0,987

Como el objetivo es obtener el minimo ndmero de variables que nos permitan definir el
modelo, en este paso se decide eliminar el mayor nimero de variables por lo que a partir
de este punto se elimina del estudio las variables: DENSIDAD DE RAYOS VALIDOS
(STROKES N) y DENSIDAD DE RAYOS NEGATIVOS (NEGATIVE N).

3.2.3 CONSTRUCCION DEL MODELO CON REGRESION LOGISTICA

La regresion logistica binaria resulta util cuando se quiere predecir la presencia o
ausencia de un suceso (como puede ser un incendio) en funcién de los valores de un
conjunto de variables predictoras.

Permite introducir diversas variables para analizarlas una a una asi como las
interacciones entre ellas. Se trata de ajustar la ecuacion en la que la variable
dependiente ha de ser dicotdmica (0 o 1, ausencia o presencia del incendio) y las
variables independientes o explicativas pueden ser continuas o categoéricas (en nuestro
caso continuas), siendo Bo y Bilos parametros del modelo a ajustar. Se busca obtener
de entre todos los modelos posibles, el que genere una prediccion mas precisa con el
menor nimero de variables.

La ecuacion que provee la probabilidad de ocurrencia de un suceso segun una serie de
variables de entrada es:

SUSANA EGEA TRAPIELLO 32




TRABAJO FIN DE MASTER

1
1 + e (—BO—BL+X1—BixXi)

P (presenciaoY =1) =

El proceso arealizar se indica a continuacion, para su consecucion se utiliza el programa
SPSS 22.

3.2.3.1 VARIABLES CON SIGNIFICANCIA AL 95%

El primer paso es realizar el andlisis de regresion logistica binaria con el objetivo de
encontrar las variables que son significativas al 95%. Para llevar a cabo el ajuste
estadistico con SPSS se utiliza el procedimiento INTRODUCIR.

Este procedimiento se utiliza para que el operador pueda controlar las variables que se
introducen o excluyen del modelo, pues existen otros métodos automaticos donde se
incluyen todas las variables y luego va extrayendo una a una (ATRAS), o al revés
(ADELANTE).

Los motivos por los que se elige dicho método son:

e Para introducir en el modelo las variables realmente predictoras, aqui entra en
juego el conocimiento del temay la revisién de trabajos previos.

¢ Evitar introducir variables de confusién, que si bien son variables predictoras,
son ajenas a la relacion principal en analisis y conllevan un error al evaluar la
relacién entre la variable dependiente y las independientes. EIl conocimiento de
estas variables también viene dado por el conocimiento y revision de literatura.

Asi se procede a introducir inicialmente todas las variables, y una vez analizados los
resultados, se tiene que las variables con significancia al 95% son:

Tabla 12. Variables significativas en regresion logistica
. Error .
Variables B estandar Wald | gl | Sig.
CROPS (Cultivos) -0,029 0,010 8,522 | 1 | 0,004
ALTITUDE (Altitud) -0,001 0,000 15,727 | 1 | 0,000
THUNDERSTORMS (Dias tormenta) 0,011 0,004 7,767 | 1 | 0,005

3.2.3.2 ANALISIS DEL AJUSTE DEL MODELO

Se realiza otro andlisis mediante regresion logistica binaria donde la variable
dependiente es la presencia 0 ausencia de incendio y las variables explicativas son las
extraidas del paso anterior (cultivos, altitud y dias de tormenta). El método de entrada
de las variables en el modelo ha sido el denominado Introducir o Entrar, o sea que el
operador lo realiza “manualmente”, no se deja de mano del programa la eleccién de las

variables que compondran el modelo.

A continuacion se muestra la salida y descripcién de resultados.

Tabla 13. Resumen de procesamiento de casos
Casos sin ponderar N Porcentaje
Incluido en el analisis 1092 100,0
Casos seleccionados | Casos perdidos 0 0,0
Total 1092 100,0
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Tabla 13. Resumen de procesamiento de casos
Casos sin ponderar N Porcentaje
Casos no seleccionados 0 0,0
Total 1092 100,0

En la Tabla 13 se indica el nimero de casos introducidos, los seleccionados para el
analisis y los excluidos (casos perdidos).

Tabla 14. Codificacién de variable dependiente
Valor original Valor interno
0 (Ausencia) 0
1 (Presencia) 1

Seguidamente proporciona una tabla (14) que indica la codificacion que adopta el
programa para la variable dependiente. En este caso coincide con la codificacién de la
base de datos de partida.

Otros datos de interés que nos proporciona el programa se observan en la tabla 15
donde se aportan tres medidas resumen del modelo, que servirdn para evaluar su
validez de forma global.

En primer lugar se tiene -2LL (-2 Logaritmo de la verosimilitud), que mide hasta qué
punto un modelo se ajusta bien a los datos; y dos coeficientes de determinacion R? que
expresan la proporcion en tanto por uno de la variacion explicada por el modelo.

Tabla 15. Resumen del modelo
Logaritmo de la R cuadrado de R cuadrado de
Escaldn verosimilitud -2 Cox y Snell Nagelkerke
1 1364,2212 0,128 0,171

a. La estimacion ha terminado en el niUmero de iteracion 5 porque las
estimaciones de parametro han cambiado en menos de ,001

Un modelo perfecto tendria un -2LL pequefio y R? cercano a uno. En este caso la
informacion que se extrae es que el 17,1% de la variacion de la variable dependiente es
explicada por las incluidas en el modelo.

A continuacion se tiene una prueba de ajuste global del modelo, prueba de Hosmer y
Lemeshow que valora la bondad del ajuste del modelo de regresion logistica (Tabla 16).
Nos da la significancia de R? para la variable dependiente (es significativo).

Tabla 16. Prueba de Hosmer y Lemeshow
Escalén Chi? gl Sig.
1 20,054 8 0,010

Si el ajuste es bueno un valor alto de la probabilidad predicha se asocia con el resultado
1 de la variable binomial dependiente, mientras que uno bajo lo hara normalmente con
el valor 0. Para cada observacion del conjunto de datos, intenta calcular las
probabilidades de la variable dependiente que predice el modelo, ordenarlas, agruparlas
y calcular con ellas las frecuencias esperadas y compararlas con las observadas por
una prueba Chi2.

Esta prueba muestra inconvenientes, como que no se computa para grupos de valores
esperados nulos o muy pequefios. Ademas, se busca que no exista significancia por lo
que muchos autores proponen comparar los valores observados y los esperados
mediante inspeccion visual (Tabla 17. De contingencia).
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Tabla 17. Tabla de contingencia para la prueba de Hosmer y Lemeshow
FIRE=0 FIRE=1

Observado | Esperado | Observado | Esperado Total

Paso 1 1 94 88,922 15 20,078 109

2 91 82,148 18 26,852 109

3 56 71,173 53 37,827 109

4 60 60,310 49 48,690 109

5 46 52,951 63 56,049 109

6 42 47,360 67 61,640 109

7 48 42,111 61 66,889 109

8 41 37,763 68 71,237 109

9 35 33,920 74 75,080 109

10 33 29,342 78 81,658 111

Una manera de evaluar la ecuacion de regresion y el modelo obtenido es mediante la
realizacion de una tabla 2x2 de clasificacién o matriz de errores donde se clasifica toda
la muestra segun la correspondencia de valores observados con los estimados por el
modelo.

Una ecuacion sin poder de clasificacion tendria una especificidad, sensibilidad y
fiabilidad total de clasificacién igual al 50% por simple azar (AGUAYO, M., 2007).

Tabla 18. Tabla de clasificacion?
Pronosticado
FIRE Correccion de
Observado 0 1 porcentaje
Pasol |FIRE 0 312 234 57,1
1 149 397 72,7
Porcentaje global 64,9

a. El valor de corte es 0,500
Con la tabla de clasificacion (Tabla 18) se comprueba que el modelo predice bien el
57,1% de las ausencias de incendio (especificidad) v el 72,7% de las presencias de
incendio (sensibilidad) y tiene una fiabilidad global del 64,9%.

3.2.3.3 ECUACION DE PROBABILIDAD

Finalmente el programa proporciona los coeficientes de regresion de las variables de la
ecuacion (B en el programa i en nuestra ecuacion), sus errores estandar, el valor del
estadistico de Wald para evaluar la hipétesis nula (Bi=0), la significacion estadistica
asociada y el valor odd ratio (Exp (B)) con sus intervalos de confianza (Tabla 19).

Tabla 19. Variables en la ecuacién
95% ClI para Exp (B)
B Error | \wald | gl | sig. | EXP
estandar (B) . .
Inferior | Superior
CROPS (X1) -0,025 | 0,002 /113,882, 1 |0,000|0,975| 0,970 0,979
ALTITUDE (X2) -0,001 | 0,000 17,163 | 1 |0,000| 0,999 | 0,998 0,999
(Tx'i;JNDERSTORMS 0,010 = 0,003 | 13,492 | 1 (0,000 1,011 1,005 | 1,016
Constante 1,426 0,316 20,367 | 1 |0,000 | 4,162

Con estos datos se construye la ecuacion de regresion logistica que sirve para predecir
la probabilidad de ocurrencia de incendio por rayo:
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1
1+e (—1,42640,025%¥X1+0,001+X2—-0,010%X3)

P (presenciaoY =1) =

En el anexo | se incluye el resultado cartogréfico una vez aplicado el modelo a las celdas
y determinada la probabilidad de ocurrencia de incendio en cada una de ellas.

3.2.3.4 CURVA COR

Al realizar la regresion logistica se obtienen también los valores de probabilidad que se
extraen como una nueva variable (denominada PRE- por defecto). PRE- se utiliza como
variable de contraste que, junto con la variable de estado presencia o ausencia de
incendio (FIRE) sirve para construir la curva COR (acronimo de Receiver Operating
Characteristic o Caracteristica Operativa del Receptor) y calcular el area bajo la misma,
lo que proporciona una medida de la fiabilidad del modelo construido.

La tabla 20 indica el nimero de casos procesados y la figura 26 muestra la curva COR
para nuestro modelo.

Tabla 20. Resumen de procesamiento de casos

FIRE N valido (por lista)
Positivo? 546
Negativo 546

Los valores mas grandes de la(s) variable(s) de resultado de prueba indican una prueba mayor para un
estado real positivo.

a. El estado real positivo es 1.

Curva COR

Sensibilidad

oo T T T
0,0 02 04 06 0,3 10

1 - Especificidad

Figura 26. Curva COR para el modelo construido con el 100% de los datos

En la tabla 21 se muestran los resultados obtenidos, con un area bajo la curva de 0,698

lo cual se considera un valor valido para estimar que el modelo posee una capacidad de
prediccion aceptable.
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Tabla 21. Area bajo la curva
Variable(s) de resultado de prueba: Probabilidad pronosticada

" . Significacion 95% de intervalo de confianza asintético
Area Error estandar? PR TR p— .
asintotica Limite inferior Limite superior
0,698 0,016 0,000 0,667 0,729

La(s) variable(s) de resultado de prueba: Probabilidad pronosticada tiene, como minimo, un empate entre
el grupo de estado real positivo y el grupo de estado real negativo. Las estadisticas podrian estar
sesgadas.

a. Bajo el supuesto no paramétrico

b. Hipétesis nula: area verdadera = 0,5

3.2.4 VALIDACION DEL MODELO

Para comprobar el funcionamiento del modelo se realiza una validacién del mismo
seleccionando al azar un 70% de la muestra (mediante el uso de Excel) que es nuestra
muestra de entrenamiento y dejando el 30% restante como muestra test.

3.2.41 MUESTRA DE ENTRENAMIENTO

Se procede a realizar una regresion logistica binaria a la muestra de entrenamiento
(muestra aleatoria del 70% de los datos), calculando la variable probabilidad (PRE-), la
curva COR y el area bajo la misma.

A continuacién se incluyen los resultados obtenidos para evaluar la fiabilidad del modelo,
primero mediante una tabla de clasificacion o matriz de errores/confusién (Tabla 22) y
posteriormente con la curva COR (Figura 28).

Tabla 22. Tabla de clasificacién? (muestra entrenamiento)
Pronosticado
FIRE Correccién de
Observado 0 1 porcentaje
Pasol |FIRE 0 214 163 56,8
1 109 278 71,8
Porcentaje global 64,4

a. El valor de corte es 0,500

El modelo predice bien el 56,8% de las ausencias de incendio (especificidad) y el 71,8%
de las presencias de incendio (sensibilidad). Tiene una fiabilidad global del 64,4%.

La tabla 23 indica el nimero de casos procesados y la figura 27 muestra la curva COR
para la muestra de entrenamiento.

Tabla 23. Resumen de procesamiento de casos (Curva COR muestra entrenamiento)
FIRE N valido (por lista)
Positivo? 387
Negativo 377

Los valores més grandes de la(s) variable(s) de resultado de prueba indican una prueba mayor para un
estado real positivo.
a. El estado real positivo es 1.
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Curva COR
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Figura 27. Curva COR para la muestra de entrenamiento

En la tabla 24 se muestran los valores obtenidos, con un area bajo la curva de 0,701,
ligeramente superior a la obtenida con el 100% de los datos; por lo que, de igual manera,

se considera un resultado valido para estimar que el modelo posee una capacidad de
prediccion aceptable.

Tabla 24. Area bajo la curva (muestra entrenamiento)
Variable(s) de resultado de prueba: Probabilidad pronosticada

5 . Significacion 95% de intervalo de confianza asintético

Area Error estandar? L — P -
asintotica Limite inferior Limite superior

0,701 0,019 0,000 0,664 0,738

a. Bajo el supuesto no paramétrico
b. Hip6tesis nula: area verdadera = 0,5

3.2.42 MUESTRATEST

Se procede a seguir los mismos pasos que en la muestra de entrenamiento sobre el
30% restante. Los resultados son (Tabla 25):

Tabla 25. Tabla de clasificacién? (muestra test)
Pronosticado
FIRE Correccion de
Observado 0 1 porcentaje
Pasol |FIRE 0 101 68 59,8
1 46 113 71,1
Porcentaje global 65,2

a. El valor de corte es 0,500

El modelo predice bien el 59,8% de las ausencias de incendio (especificidad) y el 71,1%
de las presencias de incendio (sensibilidad). Con una fiabilidad global del 65,2%.

La tabla 26 indica el nimero de casos procesados y la figura 28 muestra la curva COR
para la muestra de entrenamiento.

Tabla 26. Resumen de procesamiento de casos (Curva COR muestra test)

FIRE N valido (por lista)
Positivo? 159
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Tabla 26. Resumen de procesamiento de casos (Curva COR muestra test)

FIRE

N valido (por lista)

Negativo

169

Los valores mas grandes de la(s) variable(s) de resultado de prueba indican una prueba mayor para un
estado real positivo.

a. El estado real positivo es 1

Curva COR
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Figura 28. Curva COR para la muestra test

El 4rea bajo la curva es de 0,692, valor ligeramente inferior a los mostrados

anteriormente considerando asimismo que es un valor valido para estimar que el modelo
posee una capacidad de prediccién aceptable.

Tabla 27. Area bajo la curva (muestra test)

Variable(s) de resultado de prueba: Probabilidad pronosticada

Area Error estandara S|gr_1|f|9QC|?)n 95% de intervalo de confianza asintotico
asintotica Limite inferior Limite superior
0,692 0,029 0,000 0,636 0,749

a. Bajo el supuesto no paramétrico

b. Hip6tesis nula: area verdadera = 0,5

Por tanto, y segun todo lo expuesto anteriormente se considera que el modelo de

prediccidon propuesto es adecuado.
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4 RESULTADOS

En el presente apartado se incluye de forma resumida los resultados de interés
obtenidos para la construccién del modelo de probabilidad de ocurrencia de incendio
por rayo en Castilla y Ledn.

ECUACION DE REGRESION LOGISTICA PARA LA PREDICCION

1
1+e (—1,4264+0,025%¥X1+0,001+X2—-0,010+X3)

P (presenciaoY =1) =

Siendo:

o Xi: Porcentaje de superficie de celda que ocupan los cultivos y prados
o X Altitud media de la celda en metros
e Xz NUmero de dias de tormenta

RESUMEN DE LA FIABILIDAD DEL MODELO

Se opta por incluir en una tabla (28) las medidas de especificidad, sensibilidad, fiabilidad
y area bajo la curva COR para facilitar la comparaciéon de los resultados obtenidos para
el total de la muestra, la muestra de entrenamiento y la de validacion o test.

Tabla 28. Resumen fiabilidad del modelo

Muestra
Total (100%) Entrenamiento (70%) Test (30%)
Especificidad 57,1% 56,8% 59,8%
Sensibilidad 72, 7% 71,8% 71,1%
Fiabilidad 64,9% 64,4% 65,2%
Area bajo la curva COR 0,698 0,701 0,692
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6 CONCLUSIONES

Tras un estudio estadistico de los datos, se construye mediante regresion logistica un
modelo que sirva para calcular la probabilidad de ocurrencia de incendio por rayo en
Castillay Ledn.

Se realiza el modelo incluyendo variables relacionadas con el tipo de vegetacion y
caracteristicas de los rayos y tormentas acaecidos. De forma andloga a otros estudios
similares se ha encontrado significancia en las variables:

e Porcentaje de superficie de la celda ocupada por cultivos y prados.
e Altitud media.
¢ Numero de dias de tormenta.

Que seran por tanto las variables consideradas para la construccién del modelo.

De acuerdo con el coeficiente [3;, las variables cultivos y altitud tienen un efecto negativo
en la probabilidad de ocurrencia de incendios por rayo, es decir, a menor proporcién de
superficie de cultivos y altitud, menor probabilidad de ocurrencia de incendio. De forma
contraria, la variable nimero de dias de tormenta tiene un efecto positivo, por lo que
cuanto mayor valor muestre mayor sera la probabilidad de ocurrencia.

Para comprobar el funcionamiento del modelo se utiliza una muestra de entrenamiento
y otra de test. Los resultados obtenidos de especificidad, sensibilidad, fiabilidad y area
debajo de la curva COR indican que EL MODELO TIENE UNA CAPACIDAD
DISCRIMINATORIA ACEPTABLE.

Con todo lo observado se concluye que, las zonas de mayor riesgo de incendio se sitlan
en las zonas periféricas de la comunidad autbnoma, especialmente en el norte-noroeste
de la provincia de Ledn, norte de Palencia y de Burgos. También en la zona central de
Soria e incluso Segovia; el Sur de Avila, gran parte de Salamanca (especialmente al
oeste) asi como el oeste de Zamora. Por el contrario, las zonas de menor riesgo se
sitiian en la zona centro de Castillay Leon.

Esto se observa claramente si comparamos el resultado obtenido con la representacion
visual de las variables utilizadas en el modelo. El porcentaje de superficie ocupada por
cultivos (Figura 4) muestra una relacién negativa con la presencia de incendio,
situandose los mayores porcentajes en el centro de la zona de estudio. Igualmente con
la altitud (Figura 10) se observa que las mayores altitudes se encuentran en las zonas
periféricas de Castilla y Le6n al igual que las zonas de mayor riesgo de incendio. Por
ultimo, si se comparan las zonas de mayor riesgo de incendio con el nimero de dias de
tormenta (figura 24), también se observa la relacion entre ellos, puesto que los mayores
valores de esta variable se sitian también en la periferia de la comunidad auténoma,
especialmente en el norte-noroeste y en la provincia de Soria.
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ANEXO |. MAPA DE PROBABILIDAD DE OCURRENCIA DE
INCENDIO POR RAYO EN CASTILLA Y LEON
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