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Resumen

Los incendios forestales suponen la principal amenaza para la actividad forestal en el sur de Europa.
Una de las regiones con mayor actividad incendiaria es Galicia. Dada su importancia y repercusion, se
han llevado a cabo multitud de enfoques y analisis. Para estudiar la variable nimero de incendios,
este trabajo aplica un modelo de Poisson mixto con efecto de area y correlacién espacial SAR(1). El
comportamiento del estimador plug-in del nimero medio de incendios por area forestal, obtenido bajo
este modelo, es analizado y comparado frente a las correspondientes versiones obtenidas bajo los
modelos de Poisson de efectos fijos y de efectos aleatorios independientes. Como medida de
precision del estimador propuesto se propone un MSE bootstrap. Finalmente, la metodologia
desarrollada se aplica al conjunto de datos de incendios forestales en Galicia. Se aplica el test de
Moran sobre los residuos del modelo de efectos fijos para estudiar la existencia de una estructura de
correlacion espacial subyacente. En el andlisis se observa una mejora de la precision de las
estimaciones cuando se considera el modelo mas complejo incluyendo efectos aleatorios SAR(1),
dado que es capaz de captar parte de la variabilidad no explicada por sus competidores.
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1. Introduccion

Galicia es una de las comunidades autbnomas con mayor densidad de incendios y superficie
quemada de Europa (ALVAREZ-DIAZ et al, 2015). Desde el afio 1999, la estructura administrativa del
sistema de lucha contra incendios ha sido dividida en cuatro niveles: regional, provincial (4), distritos
forestales (19) y areas forestales (63). En Agosto de 2006, un total de 83000 hectareas (7,5% del
territorio), se ha visto afectado en las provincias de A Coruna y Pontevedra por los incendios
forestales (GONZALEZ-ALONSO & MERINO-DE-MIGUEL, 2009; RIOS-PENA et al, 2017). Este afio ha
supuesto un periodo de crisis en la region por los incendios forestales que afectaron a la comunidad
(FERNANDES, 2008; BOUBETA et al 2015; BOUBETA et al 2016).

En este trabajo se analiza y modeliza el nimero de incendios por area forestal en la comunidad
autdbnoma de Galicia durante verano del 2008. La metodologia propuesta usa los modelos de
Poisson, los cuales son usados para analizar conteos, y los modelos mixtos que introducen términos
extra, denominados efectos aleatorios, que capturan la variabilidad entre areas. Este modelo es un
caso particular de los modelos mixtos generalizados (GLMM). Se puede ver mas informacion sobre
estos modelos en DEMIDENKO (2004) y MCCULLOCH et al (2008), entre otros. Diferentes estudios
han introducido los modelos de Poisson para la predicciéon del nimero de incendios en los Ultimos
anos. Por ejemplo, MANDALLAZ & YE (1997) presentaron una metodologia estadistica general para la
prediccion del namero de incendios en Francia, Italia, Portugal y Suiza. WOTTOM et al (2003)
desarrollaron modelos predictivos de Poisson para el nimero diario de incendios en eco-regiones de
Ontario. Sin embargo, el uso de modelos de Poisson mixtos en este contexto es relativamente nuevo,
dando buenos resultados como se ha mostrado en BOUBETA et al (2015).
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En este trabajo se deriva el estimador plug-in basado en el modelo de Poisson mixto con
efectos de area correlados espacialmente segln un proceso SAR(1). Este modelo generaliza al
estudiado en BOUBETA et al (2015), introduciendo correlacion espacial. Se considera el error
cuadratico medio (MSE) como medida de precision del estimador plug-in propuesto y se ofrece un
procedimiento bootstrap basado en el de GONZALEZ-MANTEIGA et al (2007) y GONZALEZ-MANTEIGA
et al (2008a) en el contexto de los modelos mixtos normal y logistico, y extendido posteriormente por
GONZALEZ-MANTEIGA et al (2008b) al contexto multivariante.

2. Objetivos

El objetivo principal del presente trabajo es explicar y modelar el nidmero de incendios en
Galicia durante el verano de 2008 por areas. Para ello se proporciona un modelo de Poisson mixto
con correlacion espacial. Bajo este modelo se obtiene el estimador del método de los momentos
(MM) de los parametros del modelo y se aporta un estimador plug-in, donde los efectos aleatorios son
predichos mediante su empirical best predictor (EBP).

3. Metodologia

El modelo mixto de Poisson con efectos espaciales SAR(1) extiende el modelo mixto de Poisson
con efectos aleatorios independientes propuesto en BOUBETA et al (2015). Supongamos que la
region bajo estudio puede ser particionada en D areas o dominios y denotemos cada dominio
particular por d (d =1,..,D). Sea v = (vq,..,vp)" un vector de efectos aleatorios correlados
espacialmente segln un proceso SAR(1) con parametro de autorregresion desconocido p y matriz de
proximidad conocida W. Esto significa que el vector de efectos aleatorios v se expresa mediante la
combinacion lineal

v= pWv+u,
donde u~N(0, Ip), O es el D-vector de ceros y Ip denota la matriz identidad de orden D.
Suponiendo que la matriz (Ip — pW) es no singular, el vector de efectos aleatorios v puede ser
expresado como v = (I — pW) ™ 1w

Para la matriz de proximidad W, se supone que es obtenida a partir de una matriz de
proximidad original W°, cuyos elementos diagonales son cero y los restantes elementos son 1 cuando
los dominios correspondientes son vecinos y cero en otro caso. Se lleva a cabo una estandarizacion
por filas dividiendo cada entrada de la matriz W° por la suma de elementos de la fila. Por lo tanto, W
es estocastica por filas. Entonces, el parametro de autorregresion p es una correlacion y se denomina
parametro de autocorrelacion espacial. La ecuacion anterior implica que v~N(0, T'(p)), donde
T'(p) =C1(p)y C(p) = (Ip — pW)'(Ip — pW). Por lo tanto, la funcion de densidad de los efectos
aleatorios es

f@) = @) P21 ()|~ 2exp {~ 20T~ (p)v}.

Diremos que el vector de variables respuestas y = (yy, ..., ¥p)' sigue un modelo de Poisson
mixto con efectos aleatorios v, correlados espacialmente segln un proceso SAR(1), si la distribucion
condicionada de y4, dado vy, es

Val| vqg ~ Poiss(ug), d=1,..,D,
donde u,; denota la media de la distribucion de Poisson. Ademas suponemos que los y;'s son
independientes condicionados a v y que el parametro natural, log(ugs), puede ser expresado en
términos de un conjunto de p variables auxiliares o covariables x; = (X41, ..., Xgqp), @ través de un
modelo de regresion, es decir
Modelo S1: log(uyg) = x4 + ¢pvy, d =1,...,D, (3.1)
donde B = (B4, ..., Bp)" y ¢ son los parametros de los efectos fijos y de la varianza, respectivamente.
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Para ajustar los parametros del modelo 8 = (B, ..., Bp, @, p), hemos obtenido el estimador del

método de los momentos (MM) bajo el modelo de correlacion espacial. Un conjunto natural de
ecuaciones para aplicar el algoritmo MM es

D D
. 1 1 1
0= fx(0) = Mp(0) — M, = BZ exp {xdﬂ +E¢2Fdd}xdk - Ez YaXar, k=1,..,p,
a=1 a=1

2
Ya

NgE

D
_ 1 1 1
0=fp41(0) =M, 1(0) — My, = BZ {exp {xaﬂ + §¢2Fdd} + exp{2x4P + 2¢*Tyq} } -3
a=1
0= fp+2(9) = Mp42 @ — Mp+2

1 z 1,
= T exp{(xdl + xdz)ﬁ + —¢ (Fdldl + Fdzdz + ZFdldz)}
D(D—-1) = 2
1 2

a=1

1
e PR
dy#dy

donde dy, d, =1, ..., D. El estimador MM de @ viene dado como solucién del sistema de ecuaciones
no lineales anterior. La formula de actualizacion del algoritmo de Newton-Raphson es

o+ — g _ H-l(g(l))f(g(l))’

col Afk(®

donde 8 =4 _ kcglp 12 @) fO=1cp<pyz k(®) HE) = (%o ))k,r=1,...,p+z'
Como semillas del algoritmo para B y ¢, tomamos el estimador MM bajo el modelo mixto con efectos
aleatorios independientes (p = 0). Este modelo mantiene la expresion (3.1), pero a diferencia del
anterior, este asume que los efectos aleatorios son i.i.d N(0,1). Respecto al parametro de
autocorrelacion espacial p, proponemos usar la medida de Moran | de autocorrelacion espacial, es
decir

D Y8,=120,=1Wa,q, (Tq, — D) (Fq, — V)
D D D 5 _ o
dy=1 Zd2=1wd1dz Ya=1(Ta — D)? '

donde ¥; (d = 1, ..., D), son los efectos aleatorios predichos bajo el modelo con p =0, ¥ = %23:1 Uy

I =

y los Wd1d2'5 (di,d, =1,...,D) son los elementos de la matriz de proximidad W.

Para estimar el parametro objetivo uy = exp{xyB + ¢pv,} (d = 1,...,D), proponemos un
estimador plug-in. Este viene dado por fig = exp{x,B + ¢94}.

Dado que el estimador MM solo proporciona estimaciones de los efectos fijos B y de los
parametros de varianza ¢ y autocorrelacion p, para poder calcular el estimador plug-in de ug, fig, €S
necesario predecir el vector de efectos aleatorios v. En este trabajo proponemos predecir el vector de
efectos aleatorios mediante su EBP. Este predictor se obtiene a partir del correspondiente best
predictor (BP). El BP 7; de v, es el predictor que minimiza el error cuadratico medio en el conjunto de
los predictores insesgados, y su correspondiente EBP se obtiene reemplazando el vector de
parametros teodricos del modelo, @, por un estimador 0 (por ejemplo el estimador MM). EI BP de v,
viene dado por

Jva [Ty PGiilv) f (v)dv _Na(.0)
J T PWilv)f (w)dv Ds(y,0)’

Dq(0) = Eglvgly] =

donde

D
Ny q(y,0) = f vgexp {z [yi(xiB + ¢v;) — exp{x;B + ¢Ui}]}f(v)dv.

i=1
D

Dy(y,0) = f exp {Z [yi(x;B + ¢pv;) — exp{x;B + ¢Vi}]}f(v)dv-

i=1
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El EBP de v, es ©,4(8 ). Las integrales involucradas en su calculo pueden ser aproximadas mediante
un algoritmo Monte Carlo antitético. Los pasos son:

1. Estimar 8 = (B, $, p).
2. Paral=1,..,L, generar v¥i.id. N(O,F(ﬁ)) y calcular sus antitéticos v = —p®,

3. Calcular 94(8) = 1\2’;(—53'0? (d=1,..,D), donde
)
N,a(y,0) = 5T Z vd dexp {Z [yl- (xiﬁ + <i3yi(”) —exp {xif? + (ﬁpi(l)}]}’
i=1

5i08) 3 o3 b+ ) - e 5

Consideraremos el MSE bajo el modelo de Poisson mixto con efectos espaciales SAR(1) como
medida de precision del estimador propuesto. Dado que el enfoque analitico es computacionalmente
exigente, proponemos estimar el MSE de [i; mediante el siguiente procedimiento bootstrap:

1. Ajustar el modelo a la muestra y calcular el estimador 8 = (B, ¢, p).
2. Para cada dominiod (d =1, ...,D), repetir Bveces (b = 1, ..., B):

i.  Generar los efectos aleatorios bootstrap v*(®) = (vl*(b) v*(b)) ~ N(O,F(ﬁ)).

i.  Calcular el parametro objetivo bootstrap Hg “0) — = exp {x B+ cl)vd(b)}.

iii.  Generar las variables respuesta yd ~Pozss(u (b))
iv. Para cada muestra bootstrap, calcular el estimador 6+ y el estimador plug-in

del parametro objetivo £, “®) = A;(b) (6*®).

A* b *(b
mse*(fiq) = Bz 0 — 2,

Output:

4. Resultados

El interés de este trabajo es conocer el comportamiento del nimero de incendios en Galicia por
areas forestales durante el verano del 2008. Las areas forestales constituyen una division territorial
que divide la comunidad en D=63 subregiones. Para llevar a cabo tal analisis, se usa un conjunto de
datos extraido de las bases de datos paramétricas de incendios publicada por el Ministerio de
Agricultura y Pesca, Alimentacion y Medio Ambiente.

Suponemos que la variable respuesta en el dominio d (d = 1, ..., D), puede ser explicada por
algunas variables auxiliares a través de un modelo de regresion de Poisson con efectos de area con
correlacion espacial SAR(1). Concretamente, hemos utilizado: precipitacion acumulada (acumRain),
temperatura media (averTemp), poblacién (pop), titulares catastrales (cadHold) y superficie forestal
(forestArea) por area.

La Tabla 1 presenta las estimaciones de los efectos fijos (por MM) de las variables significativas
(p-valor <0,05) del Modelo S1. Las estimaciones sugieren que cadHold esta relacionada directamente
con la variable respuesta. Esto es, un aumento en esta variable provoca un aumento en la variable
respuesta si la variable acumRain permanece constante. Por otro lado, la relacién entre las variables
respuesta y auxiliar acumRain es inversa, es decir, un aumento en la variable auxiliar provoca un
decrecimiento en la variable respuesta si cadHold permanece constante. El parametro de la varianza
estimado es @ = 0,351 y el de autocorrelacion espacial es p =0,119.

A efectos comparativos, se ha ajustado un modelo de Poisson clasico (sin efectos aleatorios)
sobre la misma informacion auxiliar. Es decir, se ha considerado el modelo

Modelo O: log(ug) =x48, d =1,...,D, (3.2)
y se ha aplicado el test de Moran | de autocorrelacion espacial sobre los residuos de este modelo
para estudiar si es factible el uso del modelo de Poisson mixto con correlacién espacial. El p-valor del
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contraste es 0,0007. Por lo tanto, se rechaza la hip6tesis nula de no correlacidbn espacial a nivel
a = 0,05. En consecuencia, el uso de un modelo de mayor complejidad contemplando efectos

aleatorios espaciales SAR(1) parece mas adecuado.

Tabla 1. Estimaciones MM de las variables significativas del modelo de Poisson mixto con efectos SAR(1).

Coeficiente | Estimacion | Std. Error z value Pr(>|z|)
Intercept 2,3911 0,0684 34,9421 <0,001
Precipitacion -0,3166 0,0774 -4,0921 <0,001
acumulada
Titulares 0,3780 0,0577 6,5522 <0,001
catastrales

La Figura 1 presenta los residuos de Pearson del Modelo O (3.2) a la izquierda y del Modelo S1
(3.1) en el centro. Se observa una importante mejora cuando uno usa un modelo de mayor
complejidad incorporando efectos aleatorios espaciales SAR(1), ya que los residuos son menores. La
raiz del MSE relativo (RRMSE) se muestra en la Figura 1 (derecha). El RRMSE medio obtenido es del
25,98%.

Madel 0 Model 51 RRMSE,

0.25
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Figural. Residuos de Pearson del Modelo O (izquierda), Modelo S1 (centro) y RRMSE del estimador plug-in bajo el Modelo
S1.

5. Discusion

Los incendios en la Europa Mediterranea son un problema de primera magnitud que merece
analisis cada vez méas detallados. RODRIGUES et al (2016) senalan que la variabilidad en el
comportamiento espacial y las causas de incendios parece estar aumentando en los Gltimos anos.
TEDIM et al (2016) muestran que los incendios en Europa son cada vez mas complejos y relacionan
cada vez mas variables humanas y naturales a escalas locales. El modelo predictivo presentado en
este trabajo considera cuatro elementos fundamentales: una escala territorial y espacial adecuada,
variables socioecondmicas y biofisicas relevantes, y un método estadistico robusto.

Las areas forestales han demostrado constituir unidades espaciales muy adecuadas que
presentan ciertas ventajas sobre las mas tradicionales, como los municipios, que no responden a
ningun criterio forestal o de lucha contra incendios.

La baja humedad en el material vegetal y en el suelo se ha establecido como una condicién
necesaria para que un incendio ocurra. La modelizaciébn teniendo en cuenta variables con
informacioén directa o indirecta sobre la existencia de agua ha sido utilizada en modelos clasicos
(ANDREWS et al, 2003), para determinar indices de riesgo de incendios (THOMPSON & CALKIN,
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2011) y en modelos mas actuales (PRICE et al 2015; URBIETA et al 2015, BOUBETA et al, 2015,
RIOS-PENA et al, 2017). Las tres variables que explican el efecto de la climatologia sobre la
probabilidad de incendios consideradas en este trabajo son: dias sin lluvia (dwr), lluvia acumulada
(acumRain) y temperatura media (averTemp). Tal y como senalan YIANNKOULIAS & KIELASINSKA
(2015), y MOLINA-TORREN & CARDIL (2016), cada vez van a tener mas importancia en el contexto del
cambio climatico y el aumento de la temperatura media.

Entre las variables socioeconémicas analizadas, hemos usado el tamafo de la poblacion (pop).
La presencia de esta variable en el modelo propuesto esta en la linea de autores como GANTEAUME
et al (2013) y KHABAROV et al (2016), que establecen que la densidad de poblacion debe ser
considerada como uno de los factores explicativos para estudiar los incendios en Europa. A nivel
regional BOUBETA et al (2015); BARREAL y LOUREIRO (2015) también han utilizado variables
poblacionales en sus modelos.

Finalmente, la influencia en el comportamiento de los incendios de variables ligadas al
territorio, tal como distribucién de la propiedad (cadHold) y uso forestal (forestArea), se presta a
diferentes interpretaciones. La mayor fragmentacion del suelo entre propietarios puede explicar una
mayor conflictividad entre ellos y consecuentemente un mayor nlimero de incendios como senalan
GOMEZ-VAZQUEZ et al (2009), MAREY-PEREZ et al (2010, 2012), COMAS et al (2014) y CABALLERO
(2015). El uso forestal arbolado del territorio sélo estaria justificado en situaciones en las que los
propietarios tuviesen cierta seguridad en la inversion y los incendios no fuesen un riesgo elevado.

6. Conclusiones

En este trabajo se propone un modelo de Poisson mixto con efectos aleatorios de area
correlados espacialmente segln un proceso SAR(1) para modelar variables respuesta tales como el
ndmero de incendios por area. Bajo este modelo se ha obtenido el estimador MM de los parametros
del modelo y se ha propuesto un estimador plug-in donde el vector de efectos aleatorios se estima
mediante el EBP. Ademas se propone un algoritmo bootstrap, basado en un bootstrap paramétrico,
para medir la precision del estimador.

La metodologia desarrollada se aplica al caso real de incendios forestales por areas en Galicia
durante el verano del 2008. El rendimiento del estimador plug-in se compara frente a competidores
tales como el modelo de Poisson de efectos fijos. Se observa una clara mejora cuando uno usa
modelos de mayor complejidad. Ademas, dado que el p-valor del test de Moran | sugiere rechazar la
hip6tesis nula de no correlacion espacial, en esta aplicacion es mas adecuado el uso de un modelo
de correlacion espacial SAR(1), en lugar del modelo con efectos aleatorios independientes. El
estimador propuesto tiene una tasa media de error del 25,98%.
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