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EMPLEO DE TECNICAS DE REGRESION LOGISTICA
PARA LA OBTENCION DE MODELOS DE RIESGO
HUMANO DE INCENDIO FORESTAL A ESCALA
REGIONAL

Lara Vilar del Hoyo, M? Pilar Martin Isabel y Javier Martinez Vega

Instituto de Economia y Geografia (IEG). Centro de Ciencias Humanas y Sociales. CSIC

RESUMEN

Se aborda la realizacion de modelos de riesgo humano de incendio forestal mediante
el empleo de técnicas de regresion logistica, estimando la probabilidad de ocurrencia del
fendmeno a partir de variables de tipo socio-econémico relacionadas con la ocurrencia de
incendios forestales en las Comunidades Auténomas de Madrid y Valencia. Las variables
independientes de riesgo se generan a partir de herramientas de Sistemas de Informacién
Geogrifica (SIG), a una resolucién de 1 km?.

Palabras clave: incendio forestal, Regresion Logistica, riesgo humano.

ABSTRACT

Application of Logistic Regression techniques to obtain human wildfire risk models at
regional scale

The objective of this work is to develop human wildfire risk models using Logistic
Regression techniques, estimating the probability of occurrence from socioeconomic
explanatory variables in the regions of Madrid and Valencia. The explanatory variables are
generated thanks to GIS at 1 km? grid level.

Key words: Forest fire, Logistic Regression, human wildfire risk.

Fecha de recepcion: noviembre 2007.
Fecha de aceptacion: agosto 2008.
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l. INTRODUCCION

Los incendios forestales pueden definirse como el fuego que se propaga, sin control, en
un sistema forestal y cuya quema no cumple funciones ni objetivos de gestioén, por lo que
requiere trabajos de extincidn. Es un suceso no deseado en el que se producen una serie de
consecuencias econdmicas y ecoldgicas calificadas como dafios y perjuicios (Salas y Cocero
2004 citando a Martinez, 2001). La incidencia de este fendmeno en nuestro pais se relaciona
con las caracteristicas climatoldgicas propias de la region mediterrdnea, pero también con
la accién del hombre, ya que, segtin las estadisticas oficiales el 96,1 % de los incendios que
ocurren en Espafia obedecen a causas humanas (DGB, 2006).

El fuego es un elemento propio de los ecosistemas mediterrdneos, con efectos incluso
positivos en un ciclo de recurrencia suficientemente largo. De hecho, buena parte de estos
ecosistemas sélo se explican por una presencia recurrente del fuego (Martinez et al, 2004
citando a Moreno, 1989). Sin embargo, este equilibrio se ha roto en las dltimas décadas al
acortarse los ciclos de recurrencia (Martinez et al, 2004 citando a Vélez, 1986). Las transfor-
maciones socio-econdmicas guardan estrecha relacién con este fenémeno. Asi, por ejemplo,
diversos autores sefialan que el problema de los incendios es mucho menor en la ribera Sur
de los paises del Mediterraneo, a pesar de que su clima es similar o incluso mas severo que el
de los paises mediterraneos del Sur de Europa y la vegetacion no es muy distinta, por lo que
estiman que las diferencias se deben fundamentalmente a las condiciones socioecondmicas
(Estirado y Molina, 2005). Segin Vélez (2005), los factores condicionantes de esta situacion
en el conjunto de los paises del arco norte del Mediterrdneo son ecoldgicos (grandes perio-
dos de sequia con alta inflamabilidad de la vegetacion), econdmicos (baja renta del sector
forestal), demograficos (éxodo rural) y politicos (atencidn de lo urgente —extincién—y no de
lo importante —prevencion-—).

Actualmente se estd asistiendo, en el entorno europeo, a cambios socioeconémicos, cultu-
rales y politicos que han dado lugar a importantes transformaciones econoémico-productivas y
socioculturales en el mundo rural (Moyano, 2006). La superficie forestal espafiola ha aumen-
tado un 6% desde el periodo 1986-1995 (Segundo Inventario Forestal Nacional) al periodo
1997-2000 (Tercer Inventario Forestal Nacional), ocupando un 52% del territorio (MAPA,
2004). A pesar de este alto porcentaje, la contribucion al PIB del sector forestal es tan sélo
del 0,15% (Vélez, 2005). Por otro lado, se estd produciendo una “urbanizacién de lo rural”,
con una difusién de la ciudad hacia el territorio rural por medio de la urbanizacién, amplian-
dose la interfaz urbano-forestal. Igualmente se produce el desarrollo de nuevas actividades
y usos en las zonas forestales, tales como el recreativo (Izquierdo, 2006). Estos cambios dan
lugar a diversos problemas ecolégicos. En el caso de los incendios forestales, buena parte de
estos cambios han tenido como efecto inmediato un aumento del riesgo de incendios, ademas
de crear las condiciones idéneas para su propagacién (Martinez, 2004).

En las dos udltimas décadas se han mejorado los recursos de extincion realizindose gran-
des inversiones y obtenido resultados aparentemente aceptables. Sin embargo, el problema
de los incendios sigue e incluso se agrava. Segin muestran las estadisticas, la tendencia en
el nimero de incendios es creciente (Estirado y Molina, 2005). Resulta, por tanto, necesario
dar un nuevo enfoque para mejorar las estrategias de gestion potenciando especialmente las
labores de prevencion.
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Para poder llevar a cabo unas adecuadas labores de prevencion es necesario conocer las
causas de los incendios forestales. Estas se pueden dividir en dos grupos: estructurales si no
inician el incendio pero incrementan el riesgo de que se produzca, e inmediatas si provocan
el inicio del incendio (INFOCA, 2006). Como se ha citado anteriormente, las estadisticas de
incendio forestal que se recogen en Espafa desde 1968 (Base de Datos de Incendios Fores-
tales- BDIF), muestran que el factor humano explica mas de un 90% de los incendios que se
producen en nuestro territorio. Los Partes de Incendio constituyen actualmente una valiosa
fuente de informacién para la interpretacion del fendmeno de los incendios en Espafia. Estos
partes se han ido modificando, enriqueciéndose y adecudndose a las necesidades marcadas
por la evolucion del fenémeno de los incendios y de los medios de deteccion y extincién
disponibles (Martinez, 2004). Por lo que respecta a la causalidad, el modelo actual de Parte
recoge informacion sobre los siguientes grupos de causa de incendio: rayo, negligencias,
intencionado, desconocido, reproducido y otras causas. Asimismo, para los incendios de
tipo intencionado se registra el tipo de motivacion, entre los que se encuentran, por ejemplo,
incendios provocados por agricultores, ganaderos, pirdmanos, etc. De igual forma también se
recoge informacién sobre el lugar de inicio del incendio (junto a caminos, pistas, vias férreas,
entre otros).

En la Figura 1 se muestra la distribucién de causas en el conjunto de Espafia en el periodo
1996-2005 segtin datos de la DGB (2007). Como se puede observar, el porcentaje mas alto
corresponde a los incendios intencionados (60,04%). Las motivaciones de estos incendios

Figura 1
DISTRIBUCION DE CAUSAS DE INCENDIO FORESTAL (%) EN ESPANA. 1996-2005

Reproduccién Rayo
175% O\ 3,64%

Desconocida
17,01%

Negligencia y Ot causas
[ 17,57%

Intencionado
60,04%

Fuente: Los Incendios Forestales en Espafia. Decenio 1996-2005. Area de Defensa Contra Incendios Forestales de
la Direccion General para la Biodiversidad.
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intencionados se desconocen en mas de un 50%. De los que si se tiene un conocimiento
cierto de su origen, son las quemas agricolas ilegales y abandonadas (42,96%) y las quemas
para la regeneracién de pastos (30,86%) los que ocupan los primeros lugares. Las negligen-
cias son la segunda causa en importancia (17,57%). En cuanto a los incendios causados por
rayo (la unica causa natural de incendio en nuestro pais) no alcanzan el 4%.

Resulta evidente, dada la importancia de las consecuencias de los incendios forestales a
todos los niveles (ecoldgico, econdmico, social), el interés de contar con mecanismos para
el establecimiento de acciones permanentes y eficaces de prevencion. Con este objetivo se
aborda el estudio del riesgo de incendio. De entre los diversos planteamientos conceptuales
del riesgo se encuentra el que estructura el mismo en tres componentes relacionados con
el inicio de fuego, la propagacién y los dafios que produce en el medio (Chuvieco et al,
2004). Este planteamiento es objeto de estudio en el marco del Proyecto Firemap: “Ana-
lisis Integrado de Incendios Forestales mediante Teledeteccion y Sistemas de Informacion
Geografica” (CGL2004-06049-C04-02/CLI)'. En este proyecto se propone un esquema de
integracion de las variables relacionadas con el riesgo de ignicién, propagacion y la vulnera-
bilidad (Figura 2). En este esquema se plantea la necesidad de obtener un indice de causali-
dad a partir del andlisis de los factores humanos y naturales (rayo) que pueden desencadenar
el inicio del fuego. Es precisamente en el estudio de los aspectos relacionados con la causa-
lidad humana en el que se centra el presente trabajo.

Figura 2
ESQUEMA DE OBTENCION DEL RIESGO INTEGRADO DE INCENDIO FORESTAL

—[#amare ]

Petigro | Mecural: rays |
Ignicion
Peligro | rado
SRS Estado hidrico
Peligro del combustible
Propagacién
Riesgo de
Incendio
Valor socic-
econémico
Yulnerabilidad Potencial de degradacién
Pote ncial de e e
| Degradacién Integrado

Potencial de degradacién
Medianc plazo

Valor intrinseco

‘Valor Paisajistico

Fuente: Proyecto Firemap
http://www.geogra.uah.es/firemap

1 Proyecto financiado por la CICYT (diciembre 2004 - diciembre 2007). Entidades participantes: Universi-
dad de Alcald, Universidad de Cérdoba, IEG-CSIC, INM, Universidad Castilla la Mancha, Universidad Politécnica
de Madrid, CEAM, Universidad de Zaragoza.
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El componente humano del riesgo de incendio es dificil de modelar, debido, principal-
mente, a las dificultades para cuantificar y espacializar determinadas particularidades del
comportamiento humano. No obstante, se pueden realizar aproximaciones interesantes a
partir del andlisis de ciertas variables o indicadores que nos permitan representar los facto-
res de tipo socioecondmico que pueden influir directa o indirectamente en la ocurrencia de
incendios. Algunos autores clasifican estos factores segtin el siguiente esquema (Leone et al,
2003):

¢ Factores relacionados con transformaciones socioeconémicas (abandono de activida-
des tradicionales, cambios demograficos, urbanizacion, nuevas actividades recreati-
vas)

e Factores relacionados con actividades tradicionales en dreas rurales (poblacién rural
envejecida, quemas agricolas y ganaderas)

* Factores que pueden causar incendios por accidente o negligencia (lineas eléctricas,
vias de comunicacién)

e Factores de disuasion frente a la ignicién (recursos de extincion, medios de vigilan-
cia)

» Factores que generan conflictos y que pueden desembocar en el inicio intencionado
de incendios o facilitar su propagacion (cambios de uso, declaracién de zonas protegi-
das, conflictos en la propiedad forestal, venganzas contra la administracion, “industria
del fuego”)

A partir de estos factores y de cara a generar un modelo espacializado del riesgo, es pre-
ciso obtener variables de tipo cartografico o estadistico que permitan su representacién. El
manejo de toda esta informacién es posible gracias al empleo de herramientas de Sistemas
de Informaciéon Geogréfica (SIG). Son numerosos los estudios de riesgo de incendio que
emplean el SIG para la integracion espacial de variables, teniendo en cuenta las relaciones
geograficas y analiticas entre los datos. Entre estos se encuentran los llevados a cabo por
Chuvieco y Salas (1994 y 1996), Castro y Chuvieco (1998), Gouma y Chronopoulou-Sereli
(1998), Pew y Larsen (2001), Cardille er al (2001), entre otros. Estos trabajos tratan de gene-
rar modelos explicativos y fundamentalmente predictivos que permitan estimar la probabili-
dad de ocurrencia de incendios forestales a partir del andlisis de un conjunto de variables. La
probabilidad de ocurrencia de un incendio varia en el tiempo y en el espacio dependiendo de
distintos factores de riesgo. Por este motivo los primeros modelos de riesgo humano se basa-
ban en las distribuciones binomial y de poisson, aptas para sucesos raros. Posteriormente,
se profundiza en los factores de riesgo y en la explicacién de la probabilidad de existencia
del incendio mediante técnicas de regresion, principalmente regresion logistica (Lorenzo y
Pérez, 1995). Esta técnica permite describir las relaciones entre una variable dependiente
nominal u ordinal y un conjunto de variables independientes continuas o categdricas, asi
como cuantificar las relaciones y clasificar. Diversos autores han empleado esta técnica para
la obtencién de modelos predictivos de ignicién de incendio a escala regional, Chuvieco et al
(1999) y Martinez et al (2004); local, Perestrello de Vasconcelos et al (2001), Vega-Garcia et
al (1995), Lin (1999) (en Martin et al. 2002), Pew et al (2001). Otros estudios utilizan esta
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técnica para la prediccion de la ocurrencia diaria: Martell ef al (1985, 1987); Loftsgaarden y
Andrews (1992) (en Martin et al. 2002); Vega-Garcia et al (1995).

Il. OBJETIVOS

El presente trabajo persigue la obtencién de modelos predictivos de riesgo de incendios
forestales a partir de variables de tipo socio-econémico, profundizando en el conocimiento
de las relaciones entre factores humanos y la ocurrencia de incendios. Se propone el empleo
de técnicas de Regresion Logistica para generar modelos predictivos espacializados a una
resolucion de 1 km? en las Comunidades Auténomas de Madrid y Valencia?. El propésito es
desarrollar modelos consistentes y espacialmente extrapolables que puedan integrarse con
facilidad en un sistema de riesgo mds complejo que incluya otros factores (vegetacion, clima,
etc.) relacionados con la ocurrencia de incendios forestales.

Para alcanzar este objetivo general se abordaran los siguientes objetivos especificos:

e Identificar y generar variables independientes que representen los diversos factores de
riesgo de incendio vinculados a la actividad humana.

* Definir y generar la variable dependiente en el modelo: ocurrencia de incendios de
causa humana.

e Proponer y aplicar los analisis estadisticos previos a la generacién del modelo para la
seleccion de las variables independientes a incluir en el mismo.

* Proponer, generar y validar el modelo de regresion logistica binaria.

En este trabajo, el riesgo humano de ignicion va a considerarse como un componente
estructural, para una estimacidn del riesgo a largo plazo. La componente temporal del riesgo
vendria matizada temporalmente por la variacién de los factores del medio fisico (rayos y
humedad del combustible) en el modelo de riesgo integrado (Figura 2).

lll. MATERIAL Y METODOS
1. Areas de estudio

Los modelos de riesgo de incendio debidos a causa humana han sido elaborados para la
C. Madrid y la C. Valenciana (Figura 3). El periodo de estudio comprende los afios 1990 a

2004. Se ha elegido este periodo para asegurar la consistencia de los datos de incendios utili-
zados y para garantizar la robustez de los analisis estadisticos efectuados.

2 Laeleccién de esta unidad de andlisis se basa en la demanda que los gestores vienen realizando para traba-
jar a un nivel local de riesgo.
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Figura 3
AREAS DE ESTUDIO.

FRANCLA

0. Atfantico

PORTUGAL

C. “alenciana

M. Mediterréneo

Espafa. Limites Comunidades Auténomas y areas objeto de estudio.

A) Comunidad de Madrid

La C. Madrid, con tan solo 8.027,9 km? (1,6 % de la superficie nacional), cuenta con una
poblacién de, aproximadamente, 6 millones de habitantes (Julio de 2007) (14% de la pobla-
cidn total de nuestro pais) distribuida en 179 municipios de caracteristicas muy diversas. Se
trata de la region mas densamente poblada de Espafia con unos 748 habitantes/km?. En las
ultimas décadas las areas urbanas han experimentado un notable crecimiento en la regién
ocupando, primero, las dreas agricolas vecinas y, después, las zonas forestales mas distantes.
La eficiente red de transportes de la regién (mds de 3.000 km de carreteras y aproximada-
mente 300 km de lineas de ferrocarril) ha contribuido a este proceso al facilitar la movilidad
de la poblacién entre zonas urbanas y peri-urbanas. Este hecho, unido al cambio en los
modelos residenciales (predileccién por zonas compuestas por agrupaciones de viviendas de
baja densidad: casas, chalets), ha favorecido el crecimiento de dreas residenciales en zonas
forestales tanto para uso recreativo (segunda residencia) como para vivienda habitual. Este
modelo de urbanizacién ha dado lugar a que el contacto entre las dreas urbanas y las fores-
tales (interfaz urbano-forestal) adquiera una gran importancia en la region y se convierta en
una de las principales preocupaciones de los gestores contra incendios dado el alto riesgo al
tiempo que eleva la vulnerabilidad que esta zonas presentan frente a este fenomeno (Leone
et al., 2003 citando a Vélez). A pesar de su alto grado de urbanizacién la C. de Madrid cuenta
con un gran nimero de espacios naturales preservados bajo diversas figuras de proteccién
derivadas de la legislacion estatal, autondmica y comunitaria (Parques naturales, regionales,
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ZEPAs, LICs, etc.). Estas zonas protegidas suponen aproximadamente el 13% del territorio
regional (Consejeria de Medio Ambiente y Ordenacién del Territorio, Madrid) y son espe-
cialmente vulnerables al fendmeno de los incendios por la riqueza de ecosistemas, hébitat
y especies vegetales y animales que albergan y también por el valor paisajistico y de uso
recreativo que poseen.

En la C. de Madrid, la media de incendios por cada 10.000 ha de superficie forestal para
el periodo 1991-2005 es de 6,7, siendo la media nacional 7,5 (WWF/ADENA, 2007). Las
caracteristicas especiales de alta densidad de poblacion y uso recreativo de sus masas fores-
tales la convierten en un drea de especial interés para el estudio. En la Figura 4 se observa la
distribucion y evolucién temporal de las principales causas de incendios en la region desde
1990 a 2004. Destaca el alto porcentaje de causas desconocidas y la notable proporcion de
incendios por negligencia.

Figura 4
TENDENCIAS DE INCENDIOS FORESTALES SEGUN TIPO DE CAUSA. C. MADRID. PERIODO 1990-2004
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Fuente: Elaboracion propia a partir Partes de Incendio DGB 1990-2004.

Si se desglosan los incendios por estaciones del afo y segin la tipologia detallada de
causas, sin incluir los desconocidos, en primavera y otofio son los trabajos forestales la causa
mayoritaria de incendios, mientras que en invierno es la quema de pastos y en verano los
incendios intencionados.

B) Comunidad Valenciana

La Comunidad Valenciana, con una extension de 23.255 km? (4,6% del total nacional),
es la séptima comunidad espafiola en superficie. Es un territorio especialmente castigado por
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los incendios forestales debido a sus caracteristicas climaticas de extremo riesgo, su marcada
orografia y la presion humana.

El clima de esta regidn es tipicamente mediterrdneo con una marcada sequia estival y un
maximo pluviométrico otofial. Climatolégicamente existe en esta region un factor de capital
importancia a efectos de la incidencia de incendios: los vientos terrales (ponientes). Si bien
durante la época de peligro, coincidente con el verano, el régimen climatolégico general es el
establecido por los vientos de Levante o las brisas costeras que provocan una elevada hume-
dad relativa del aire (50-70%) y vientos moderados; en determinadas ocasiones, la penetra-
cién por el oeste de frentes procedentes del Atlantico produce una situacion bien diferente.
En este caso llegan al este de la Peninsula Ibérica masas de aire totalmente desprovistas de
humedad y con temperaturas muy elevadas, debido a efecto Foehn, que favorecen el inicio y
la propagacién de incendios (Ferrando, 2004).

La vegetacion dominante en la region es tipica de un ambiente mediterrdneo. Se trata de
una vegetacion escleréfila cuya especie dominante es la encina con el roble y el alcornoque
aunque también encontramos otras especies como el pino, que en la actualidad ocupa una
importante superficie en la regién debido a una intensa labor de repoblacion que fue espe-
cialmente frecuente en las zonas afectadas por incendios. El matorral, de caracter terméfilo,
se debe a causas climdticas principalmente, pero también a la accidn antrépica que favorecid
dreas despejadas para la alimentacion del ganado y a la frecuente ocurrencia de incendios.
La reiteracion de los grandes incendios en los tltimos 20 afios ha supuesto la disminucién de
las comunidades arboladas, sobre todo pinares, y un aumento de las comunidades domina-
das por especies arbustivas de ciclo mds corto y de elevada inflamabilidad (aulaga, romero,
jaras). Los suelos han sufrido estas perturbaciones, presentando en algunas zonas riesgos
altos de erosién y empobrecimiento (Ferrando, 2004).

La C. Valenciana tiene un total de 4.824.568 habitantes (Julio de 2007). La densidad de
poblacién en la provincia de Alicante es de 298 habitantes/km?, en Valencia 224 habitantes/
km? y en Castellon 82 habitantes/km? (INE, 2005). La poblacién ocupada se dedica fun-
damentalmente al sector servicios (el 60,4% en 2001), trabajando el resto en la agricultura
(4,1%), 1a construccién (11,4%) e industria (24,1%) (Plan General de Ordenacién Forestal,
2004). La sociedad valenciana presenta un gran arraigo en el uso del fuego, y no tanto en
actividades lddicas, sino como herramienta tradicional de eliminacién de residuos agricolas
(Suérez, 2000). EI sector turistico juega un importante papel en la economia de este drea de
estudio, siendo visitada cada afno sobre todo en la época estival por un gran nimero de turis-
tas. En valores absolutos, en 2006, la regién recibié a un total de unos 5 millones y medio de
personas, frente a los 58 millones que recibi6 el conjunto de Espafia (9% del total nacional
aprox.) (INE, 2007).

La media de incendios por cada 10.000 ha de superficie forestal del periodo 1991-2005
en la C. Valenciana es de 4,6, menor que la media nacional 7,5 (WWF/ADENA, 2007). Las
causas de incendio forestal en el periodo 1990-2004 se recogen en la Figura 5. Las causas
mads frecuentes son las negligencias, seguidos de los incendios intencionados y los produci-
dos por rayo. Destaca el bajo porcentaje de incendios desconocidos (10,9%), el cual ha ido
disminuyendo hasta ser inferior al 10% desde el afio 1995.
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Figura 5
TENDENCIAS DE INCENDIOS FORESTALES SEGUN TIPO DE CAUSA. C. VALENCIANA. PERIODO 1990-2004
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Fuente: Elaboracién propia a partir Partes de Incendio DGB 1990-2004.

En la C. Valenciana, si se desglosan los incendios por estaciones del afio y por tipologia
detallada de causas, la mayoria de los incendios son de tipo intencionado en todas las esta-
ciones salvo en el verano, estacion en la que el porcentaje de intencionados es ligeramente
inferior al de los incendios producidos por rayo (26% frente a un 27%). La segunda causa
mayoritaria en primavera, otoflo e invierno son las quemas agricolas. Si no se desglosa la
tipologia de causas en todas las estaciones los incendios obedecen a negligencias (la suma de
negligencias supera a los incendios de tipo intencionado).

2. Metodologia

Para la obtencién de los modelos de riesgo debidos a causa humana se ha empleado la
metodologia detallada en los apartados siguientes y recogida en sintesis en la Figura 6.

A) Generacion de variables independientes

En primer lugar, se ha llevado a cabo la generacion de las variables independientes que
van a formar parte de los modelos predictivos. Estas variables deben ser representativas de los
factores de riesgo vinculados a la actividad humana y, a su vez, permitir la cuantificacién y
representacion en el espacio de los mismos. La identificacién de estas variables se ha basado
en el andlisis de fuentes bibliograficas especializadas (Leone et al 2003, Martinez 2004, Mar-
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Figura 6
DIAGRAMA DE FLUJO DE LA METODOLOGIA EMPLEADA EN LA OBTENCION DE LA PROBABILIDAD DE OCURRENCIA
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tinez et al 2004, Pew et al 2001, Vega-Garcia et al 1995), en las experiencias de proyectos a
nivel local y regional de riesgo integrado de incendio forestal (Firerisk, 2003; Spread, 2003;
Megafires, 1998) asi como en la informacion obtenida en una encuesta a expertos realizada
en el marco del proyecto Firemap. En general, se intent6 considerar preferentemente aquellas
variables de cardcter estructural, relacionadas con elementos permanentes del territorio.

Se establecieron cinco grupos de factores de riesgo vinculados a la actividad humana:
accidentes y/o negligencias, transformaciones socioeconomicas, actividades tradicionales en
dreas rurales, conflictos y factores de disuasion de la ignicion. Para cada grupo de factores
se propuso una relacién de variables que permitieran representarlos espacialmente de forma
mas o menos directa. Estas variables se elaboraron a partir de fuentes de informacién de tipo
cartografico y estadistico, representdndolas espacialmente en la cuadricula UTM de 1 km?,
mediante el empleo de herramientas SIG y de manejo de bases de datos y hojas de calculo.
La Tabla 1 recoge las variables independientes generadas dentro de cada factor de riesgo. El
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Tabla 1
VARIABLES INDEPENDIENTES DE TIPO SOCIO-ECONOMICO
NOMBRE DE LA )
TIPO FACTOR VARIABLE DESCRIPCCION
CARTOGRAFICA | Accidente o negligencia | b_carret Buffer de carreteras

b_carret_for Buffer de carreteras en zonas forestales

Indice_imd? Indice de IMD* por segmento de carretera

Indice_imd _for | (Longitud via x IMD via x factor de
ponderaci6n)

b_ffcc Buffer de vias de ferrocarril

b_ffec _for Buffer de vias de ferrocarril en zonas
forestales

b_pistas Buffer de pistas

b_pistas_for Buffer de pistas en zonas forestales

b_llee Buffer de lineas eléctricas

b_llee_for Buffer de lineas eléctricas en zonas
forestales

Tiro_canteras Campos de tiro y canteras

Transformaciones Area_recre Buffer de dreas recreativas ponderadas por
socioeconomicas presencia de barbacoa’

Pot_dem Potencial Demogrifico

ICC Indice de cambio en superficie forestal

ICC = [(Cultivo a Forestal+ Improductivo
a Forestal)-(Forestal a Cultivo+Forestal a

Improductivo)]

[UF Interfaz Urbano Forestal

vertederos Buffer de vertederos

ICF Interfaz Cultivo Forestal

IPF Interfaz Pasto Forestal
Conflictos que pueden | ENP Espacios Naturales Protegidos
desencadenar incendios | ZEPA Zonas de Especial Proteccion de Aves
intencionados M_Preser_UP | Montes de Utilidad Piblica y Preservados®

Consor Montes Consorciados
Disuasion de la ignicion | Torres Presencia o ausencia de torres 0 medios de

vigilancia

3 Esta variable solo ha sido calculada en la C. Madrid debido a la disponibilidad de la informacién de base
requerida.

4 IMD: Intensidad Media Diaria de Trafico.

5 Enlas C. Madrid y C. Valenciana ha sido llevada a cabo la ponderacién por estar disponible el dato de
presencia o ausencia de barbacoa.

6  La figura de montes Preservados es propia de la C. Madrid.
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NOMBRE DE LA

TIPO FACTOR VARIABLE DESCRIPCCION
ESTADISTICA Transformaciones Var_pob Variaci6n de la poblacion 1970-2004
socioecondmicas Hotel Infraestructuras hoteleras

Var_pob_agra | Variaci6n de la poblacion agraria 1996-2001
(C. Madrid); 1999-2002 (C. Valenciana)

Actividades Jefes55 Porcentaje de jefes de explotaciones agricolas
tradicionales en areas mayores de 55 afios
rurales Carga_gan Carga ganadera

(nimero de cabezas ovinas y caprinas en
superficie de pastos y matorral)

Maquina Densidad de maquinaria agricola
Conflictos que pueden | Renta Renta per capita
desencadenar incendios Tasa_paro Tasa de Paro

intencionados

proceso de representacion espacial ha variado en funcién de la fuente de informacién de cada
variable definida; en el caso de las variables cartograficas éstas se han referido a la superficie
de la cuadricula UTM como un cociente entre el valor del drea de la variable en cuestion y el
area de la cuadricula UTM. Para las variables de tipo estadistico, al estar referidas a la unidad
espacial de municipio, se intersectaron los poligonos de los municipios con la cuadricula de
1 km?, asignandole a todas las cuadriculas incluidas en cada municipio el mismo valor de la
variable estadistica en cuestion para ese municipio. En las cuadriculas UTM en las que coin-
cidian varios municipios se asigné una media ponderada por la superficie ocupada por cada
municipio en la cuadricula.

En el caso de variables definidas como buffer, se calcul6 un corredor de anchura variable
en funcién de la distancia de seguridad establecida en las diferentes legislaciones de cada
drea de estudio, ya sea legislacién en materia de incendios forestales 6 de otro tipo, como por
ejemplo, la relativa a las vias de comunicacion. De igual modo, se han calculado las variables
de Interfaz, estableciendo un corredor o drea de influencia de la interfaz en cada cuadricula,
de una distancia definida en la legislacion de cada area de estudio.

B) Generacion de la variable dependiente

La ocurrencia de incendios de causa humana en el periodo de estudio se obtiene a partir
de los Partes de Incendio de la Direccion General para la Biodiversidad (DGB). Las estadis-
ticas de incendio en Espafia recogen los incendios ocurridos a nivel municipal y a nivel de
cuadricula de 10x10 km, por lo que no se conoce con exactitud la posiciéon de los puntos de
ignicién’. Al ser la unidad de andlisis de este trabajo la cuadricula de 1 km? se ha aplicado

7  Tan solo recientemente se han comenzado a recoger en los Partes datos relativos a las coordenadas de inicio
del incendio. Estos datos son todavia escasos (la serie temporal es corta) y los datos no estan disponibles para toda
Espafia.
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un procedimiento para reducir la incertidumbre en la localizacién de los puntos de inicio del
incendio. Para ello, se combina la informacién sobre la localizacién a nivel municipal con la
localizacién por cuadriculas 10x10 km. De esta forma, se acota la localizacién de los incen-
dios en poligonos de superficie inferior a la de las cuadriculas de referencia. Para afinar atin
mads esta localizacién se cruzan los poligonos resultantes con el mapa forestal, eliminando las
zonas sin superficie forestal. Este proceso se aplica asumiendo que los incendios se inician
en zonas forestales. De esta forma, se consiguen poligonos donde, a priori, 1a localizacién de
los incendios es mds precisa (Amatulli et al, 2007).

Teniendo en cuenta que se trata de generar un modelo predictivo de los incendios vin-
culados a actividades humanas, se incluyen en el andlisis exclusivamente los incendios de
causa humana en cada drea de estudio. Dado que, en algunas regiones como la C. Madrid,
el porcentaje de incendios de causa desconocida es muy elevado, se decidi6 asignar parte de
los incendios desconocidos a causa humana, teniendo en cuenta, en cada zona de estudio,
la proporcion de incendios de causa conocida que corresponden a causa humana y a rayos.
Al total de incendios desconocidos se le aplica dicha proporcién, obteniéndose el nimero
de incendios que se asignarfan a rayos en cada drea. Estos se seleccionan de forma aleatoria
de entre los incendios desconocidos. El resto de incendios desconocidos se asigna a causa
humana. Para llevar a cabo la espacializacién de la variable dependiente se han incluido en
el andlisis los incendios ocurridos en municipios limitrofes a las diferentes areas de estudio.
Este proceso tiene como objetivo reducir los posibles efectos de borde en la espacializacién
de dicha variable. Se obtienen finalmente 4.537 incendios de causa humana en la C. Madrid
y 6.223 en la C. Valenciana para el periodo de estudio 1990-2004. A partir del niimero total
de incendios referidos a una localizacion espacial mds precisa de acuerdo al proceso anterior-
mente descrito, se generan puntos aleatorios de ignicién mediante el script de ArcView 3.2
Random Point Generator v. 1.3%. Para obtener superficies continuas a partir de estos puntos
de ignicién se ha utilizado la técnica de interpolacién de estimacién de densidad de Kernel
propuesta por de la Riva et al. (2004). Esta técnica consiste en posicionar una probabilidad
de densidad sobre cada punto y estimar la densidad en cada interseccion de una malla super-
puesta al conjunto de puntos (Leone et al, 2003 citando a Seaman y Powell, 1996; Levine,

2004): | (e X)
" XX,
nh’ ,ZK{ h }

Siendo n el nimero de puntos, h el parametro de suavizado 6 bandwidth, x el vector de
coordenadas que define la localizacién donde se estima la funcién y X; el vector de coordena-
das que define cada observacion i. De entre las funciones diferentes que existen (distribucién
normal, funcién cudrtica, triangular), se emplea la normal, que es la mas utilizada (Levine,
2004). En esta distribucioén, el bandwidth se corresponde con la desviacion estandar de la
misma. En cuanto al procedimiento para fijar el kernel, este puede ser fijo (bandwidth cons-
tante) o adaptativo (bandwidth varia dependiendo de la concentracién de puntos) (Leone et
al 2003 citando a Worton, 1989). Este dltimo procedimiento ofrece una mayor flexibilidad

S(x) =

8  Random Point Generator v. 1.3. Autor: Jeff Jenness. Wildlife Biologist, GIS Analyst. Jenness Enterprises.
jeffj@jennessent.com
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Figura 7
INTERPOLACION KERNEL ADAPTATIVO. VARIABLE DEPENDIENTE CONTINUA OCURRENCIA DE INCENDIOS DEBIDOS
A CAUSA HUMANA
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en la estimacion de densidad, dado que el bandwidth se calcula como una funcion inversa a
la concentracién de puntos. En dreas con alta concentracién serd menor, mientras que con
poca presencia de puntos serd mayor (Amatulli et al, 2007). Debido a que los incendios no
se distribuyen de manera regular, se emplea el modo adaptativo. El tamafio de intervalo de
bandwidth establecido en cada zona de estudio para llevar a cabo la interpolacién obedece a
la eleccion del mismo segtin la minimizacion del goodness-of-fit criteria propuesto por Brei-
man et al (1977). Con este procedimiento se ensayan distintos érdenes de vecino préximo
para dar con el que minimiza la curva de ajuste. En la C. Madrid es de 5 puntos, mientras
que en la C. Valenciana es de 25 puntos. La interpolacién se lleva a cabo con Crimestat® 3.0
(Levine, 2004). La Figura 7 muestra el resultado de la interpolacion, en cada zona, que sera
utilizado como variable dependiente en el modelo.

El método de regresion logistica requiere una variable dependiente dicotémica. Asi pues,
fue necesario transformar la variable continua (nimero de incendios de causa humana) a
dicotémica. Esto se hizo dividiendo la variable ordenada en 3 grupos con el mismo niimero
de casos (grupo 1, cuadriculas con baja incidencia, grupo 2 de incidencia intermedia y 3 de
alta incidencia). A los casos incluidos en el primer grupo se les da valor 0 y a los del grupo 3
valor 1. Se eliminan del andlisis los valores intermedios que quedarian en el grupo 2.

C) Generacion de los modelos

El método de regresion logistica empleado ha sido utilizado en andlisis anteriores para la
estimacion de la ocurrencia de incendios forestales a escalas regionales y locales, obtenién-
dose modelos predictivos y explicativos, al conocer las variables de mayor importancia en el
fenémeno (Carvacho, 2002).

El objetivo que se persigue con la aplicacidn de este modelo es estimar la probabilidad
de ocurrencia de la variable dependiente dicotémica (en nuestro caso, alta o baja incidencia
de incendio) a partir de las variables independientes, es decir, obtener la probabilidad de
que cada individuo pertenezca a cada uno de los grupos que define la variable dependiente
(Gonzdlez, 2006). De igual forma, se comprueba la relacion entre la variable dependiente y
las independientes seleccionadas en el modelo.

El modelo de regresion logistica se define:

P 1
l+e”

z=B,+PB X, +B,X, +"'+[3po

Donde P;es la probabilidad de ocurrencia de incendio, z la combinacién de variables
independientes con sus coeficientes de regresion (f§), X el valor de cada variable indepen-
diente y e la base del logaritmo natural (Pew y Larsen, 2001 citando a Afifi y Clark, 1990;
McGrew y Monroe, 1993).

De entre las posibilidades de modelos de regresion logistica binaria se aplica el modelo
logit:
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log(ﬁ) =x"p

Siendo x” el vector de las variables explicativas y 3 el vector de los pardmetros (Gonza-
lez, 2006).

La regresion logistica tiene una serie de asunciones (Garson, 2006), como las de no
asumir relacién lineal entre la variable dependiente y las independientes. Por otra parte, la
variable dependiente no necesita seguir una distribucion normal asi como ser homocedadstica
(homogeneidad de la varianza). Si se incluyen variables irrelevantes en el modelo, la varianza
que comparten puede ser atribuida de forma errénea a estas variables irrelevantes. Esta téc-
nica asume que los términos de error son independientes y no tiene en cuenta los efectos
de interaccion entre las variables; no ha de darse multicolinealidad. Cuando las variables
independientes tienen mucha relacién entre si el modelo no puede distinguir qué parte de la
variable dependiente es explicada por una u otra variable (Villagarcia, 2006). Segtin aumenta
la correlacion entre las variables, el error estandar de los coeficientes se incrementa. La mul-
ticolinealidad no cambia la estimacion de los coeficientes, pero si su seguridad.

Para evitar la inclusion de variables que causen problemas de colinealidad se explord,
previamente a la elaboracion del modelo, el grado de correlacién entre las variables inde-
pendientes, mediante coeficientes de correlacion no paramétricos de Spearman. En aquellas
variables que presentan correlacion superior a 0,9 (C. de Madrid) y 0,7 (C. Valenciana)
se explora su correlacion con la variable dependiente, excluyendo del modelo la que esté
menos correlada de cada par. Posteriormente, con las variables que quedan tras esta primera
seleccion, se estudia el fendmeno de multicolinealidad mediante diagndsticos propios de
la técnica de regresion multivariante, como son el Coeficiente de tolerancia, el Factor de
Inflacién de la Varianza y los Autovalores, Indice de condicién y Proporcién de la varianza.
Finalmente, se aplicaron tests no paramétricos de estadistica comparativa que proporcionan
una medida de la diferencia entre dos conjuntos de datos (Martinez et al 2005). El objetivo
es comprobar si existe diferencia significativa entre los valores de las variables seleccionadas
correspondientes a dos muestras de cuadriculas, unas con alta ocurrencia y otras con baja
ocurrencia de incendios (Prueba de la U-Mann-Whitney y Kruskal-Wallis).

A partir de los resultados obtenidos en los diagndsticos de colinealidad, correlaciéon y
tests de estadistica comparativa se excluyen del modelo las variables que den lugar a proble-
mas de colinealidad y que no sean significativas al comparar muestras independientes.

Al aplicar la regresion logistica se ha empleado el método por pasos hacia delante
de Wald, con el valor 0,5 como punto de corte para la clasificacion. El modelo se obtuvo
empleando una muestra aleatoria del 60% de los casos, utilizando el 40% restante para
validar la calidad de las estimaciones. Una vez validado el modelo se aplica a la totalidad de
los casos, para posteriormente obtener la probabilidad de ocurrencia de incendio en el total
del drea de estudio. Quedan sin valorar aquellas celdas en las que el uso urbano ocupe una
superficie superior al 50%. Para la obtencion de la variacién real de la variable dependiente
en relacion a cada independiente se aplica regresién logistica con las variables del modelo
normalizadas.
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IV. RESULTADOS

Los resultados obtenidos en la C. de Madrid tras llevar a cabo las correlaciones no para-
métricas de Spearman sefialan que no han de incluirse en el andlisis las variables buffer de
carreteras, pistas y mdquina por su alta correlacién con otras variables. A partir de tests no
paramétricos de estadistica comparativa se observa que las variables buffer lineas de ferro-
carril, buffer lineas eléctricas, campos de tiro-canteras y montes consorciados no presentan
diferencias significativas al 95% de confianza (p-valor mayor de 0,05) para dos muestras
independientes del primer y cuarto cuartil (resultados del test de la U-Mann-Whitney) y que
la variable buffer lineas eléctricas no es significativa en la comparacion de las 4 muestras
independientes, al 95% de confianza (resultados de la prueba de Kruskal-Wallis). Por estos
motivos las variables sefialadas se excluyen del andlisis posterior. Los diagndsticos de coli-
nealidad propios de la técnica de regresion multiple muestran que la variable renta presenta
problemas de colinealidad, por lo que de igual modo se excluye del andlisis. Por tanto, los
analisis previos en la C. Madrid para estudiar el efecto de la colinealidad y de la relacién
entre variables indican que las variables buffer carreteras, buffer carreteras en zona forestal,
buffer pistas, maquinaria agricola, renta, buffer lineas de ferrocarril, buffer lineas eléctri-
cas, campos de tiro y canteras, montes consorciados y renta presentan problemas, por lo
que no van a ser incluidas en el andlisis. En la C. Valenciana los mismos andlisis estadisticos
sefialaron la conveniencia de excluir las variables buffer pistas, mdquina, vertederos 'y tasa
de paro.

Mediante la técnica de regresion logistica binaria, una vez eliminadas las variables que
presentaban problemas de colinealidad y, utilizando la variable dependiente obtenida a par-
tir de interpolacién mediante kernel adaptativo, se obtuvieron 17 modelos en la C. Madrid
entre los que, finalmente, se seleccion6 el modelo 7 por ser el que ofrecia una mejor relacién
entre complejidad (nimero de variables independientes) y acierto en la clasificacién. Los
porcentajes globales de acierto de clasificacion de la muestra de calibraciéon (60 %) y de
validacion (40 %) son 71,6 y 70,3 %, respectivamente. En la C. Valenciana se obtuvieron 20
modelos, eligiendo el 9. Los porcentajes globales de acierto de clasificacion de la muestra
de elaboracién del modelo (60 %) y de validacién del mismo (40 %) son 69,6 y 70,6 %,
respectivamente.

Al aplicar la ecuacién del modelo elegido al 100 % de la muestra se obtiene un 70,6 %
correcto de clasificacién global de la misma, estando la baja incidencia correctamente clasi-
ficada en un 75,4 % y la alta incidencia en un 65,7 % en la C. Madrid. Los resultados fueron
muy similares en la C. Valenciana donde se obtuvo un 68,4 % correcto de clasificacién glo-
bal, estando la baja incidencia correctamente clasificada en un 79,4 % y la alta incidencia en
un 57,4 %.

En Madrid el modelo incluyé un total de 7 variables de las cuales, las que mas influyen
en la variacién de la variable dependiente fueron la interfaz urbano-forestal seguida por la
variable ENP, la tasa de paro y el buffer de pistas en zona forestal. Las que menos influyen
fueron las infraestructuras hoteleras, la variacién de la poblacién agraria y los jefes mayores
de 55 afios, todas ellas variables de tipo estadistico. En la C. Valenciana es la variable varia-
cion de la poblacion la que mas influye en la variacién de la variable dependiente. Le sigue
la variable Potencial demogrdfico. En esta region las variables que producen menos variacion

22 Boletin de la A.G.E. N.° 47 - 2008



Empleo de técnicas de regresion logistica para la obtencién de modelos de riesgo humano de incendio forestal a escala regional

en la variable dependiente y, por tanto, las que menor peso tienen en el modelo, son la inter-
faz pasto-forestal, las infraestructuras hoteleras y los jefes mayores de 55 afios.

A continuacién se muestran los mapas de los aciertos y errores para la muestra de com-
probacién y validacidn de los modelos, asi como los mapas de probabilidad estimada en
los que no se ha valorado aquellas celdas con una superficie superior al 50% de uso urbano
(Figura 8).

Figura 8
MAPAS DE ACIERTOS Y ERRORES Y DE PROBABILIDAD ESTIMADA DE RIESGO HUMANO C. MADRID (MODELO 7) Y
C. VALENCIANA (MODELO 9)
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En el mapa de acierto y error de la C. Madrid se observan zonas de infraestimacién en
el Norte, Noreste y Sureste (zonas de la Sierra de Madrid, Alcald de Henares y Aranjuez),
mientras que los errores de sobrestimacion aparecen en la zona centro y Suroeste en mayor
medida. El modelo predice acertadamente la alta incidencia de Noroeste a Suroeste y en las
zonas centro-Sur y Este del drea de estudio. El modelo estima valores mds altos de probabi-
lidad de ocurrencia en la zona Oeste del area de estudio (Sierra de Madrid), que se corres-
ponde con la zona de mayor superficie forestal. Otra zona con alta probabilidad estimada de
incendio forestal es la zona del Sureste, que coincide con un drea protegida, el Parque Regio-
nal del Sureste. Las zonas de probabilidad de incendio mds bajas se localizan en el centro y
Este, en lineas generales.

En la C. Valenciana el mapa de aciertos y errores indica que las zonas de infraestimacién
del modelo se representan de Norte a Sur asi como en varias manchas al Oeste. El modelo
acierta en la prediccion de la alta incidencia de incendios en la franja citada anteriormente,
especialmente en las cuadriculas de la zona Sureste coincidente con la provincia de Alicante.
Las zonas de alta probabilidad de incendio se localizan a lo largo de la franja costera coinci-
diendo con las zonas mds pobladas, mientras que la probabilidad va disminuyendo hacia el
interior del drea de estudio.

V. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Los modelos obtenidos en las dos areas de estudio han ofrecido resultados muy similares
en cuanto al porcentaje de acierto, si bien en la C. Madrid se alcanza un porcentaje de acierto
global ligeramente superior (70,6%). En ambas zonas los modelos logran una mejor predic-
cion de la baja incidencia de incendio, alcanzando mayor valor de acierto en la C. Madrid
(76,4%) que en la C. Valenciana (57,4 %).

Las variables seleccionadas por el modelo generado para la C. Madrid, y en especial la
importancia de la interfaz urbano-forestal, coinciden con la opinién de los expertos de esta
region consultados en el marco del proyecto Firemap. Segin éstos, los incendios forestales
en la C. de Madrid estan fundamentalmente relacionados con las negligencias y/o impruden-
cias en la interfaz urbano-forestal, carreteras y por usos recreativos. En menor medida por
usos agricolas y ganaderos y también por accidentes (chispas en lineas de ferrocarril, uso
de maquinaria en zonas forestales, etc.). A la vista de los resultados el modelo explica de
manera acertada la influencia de la interfaz urbano-forestal. La variable de ENP fue introdu-
cida en el modelo con el propdsito de representar el riesgo asociado a los posibles conflictos
que la limitacién de usos en estos espacios pudiera desencadenar y potencialmente derivar
en incendios intencionados. Sin embargo el peso de la variable en el modelo parece indicar
que estaria mds bien recogiendo el riesgo asociado a la frecuentacién para uso recreativo
citado por los expertos. En definitiva, la prediccion del riesgo que realiza el modelo generado
parece considerar adecuadamente las caracteristicas territoriales relacionadas con el mismo
en el drea de estudio, una de las méds densamente pobladas y con un desarrollo urbanistico
constante.

En la C. Valenciana son las variables variacion de la poblacion 'y Potencial demogrdfico
las que mds influyen en la variacién de la variable dependiente. El modelo ademds sefiala
como variables influyentes el indice de cambio en superficie forestal y la interfaz cultivo-
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forestal. También en este caso las variables seleccionadas por el modelo coinciden con la
opini6n de los expertos consultados que sefialan la intencionalidad y la negligencia/impru-
dencia por usos agricolas y ganaderos como las principales causas humanas de incendio en la
region. La C. Valenciana, al igual que el resto de zonas costeras, sobre todo del levante y sur
de la Peninsula Ibérica, ha experimentado un gran desarrollo urbanistico ligado a la actividad
turistica en su franja costera. La afluencia de poblacién en épocas estivales coincide con la
estacion de mayor riesgo de incendio desde el punto de vista de las condiciones meteorold-
gicas. Los valores mds altos de probabilidad obtenidos en el modelo coinciden con las zonas
mds pobladas y de mayor densidad de poblacién. Sin embargo, el modelo no recoge la varia-
ble interfaz-urbano forestal como explicativa del riesgo, aunque si la interfaz-cultivo forestal
como se ha citado anteriormente. Esta variable sefiala también, en esta zona, la importancia
de las actividades agricolas relacionadas con el riesgo de ignicién de incendios. La variable
indice de cambio de superficie forestal indica la importancia de la acumulacién del material
combustible, debido al cambio en el aprovechamiento de las zonas forestales que se ha pro-
ducido tras el abandono y despoblacién de las zonas rurales. El modelo obtenido en este area
no consigue resultados de clasificacion tan satisfactorios como en el caso de Madrid. Esto
puede deberse a la mayor extension espacial de la region y su diversidad territorial en lo que
respecta a las caracteristicas socio-econdmicas. Esto hace que el fenémeno de los incendios
no sea homogéneo ni en cuanto a la ocurrencia (frecuencia, tamafio de los incendios, etc.)
ni, especialmente, respecto a la causalidad. Como consecuencia de ello, es posible que un
modelo regional, como el que proponemos en este trabajo no recoja adecuadamente las
particularidades de la region y esto provoque un ajuste menor al esperado. Podrian llevarse
a cabo modelos de tipo subregional sobre zonas homogéneas para mejorar la capacidad de
prediccion de los modelos.

Los modelos obtenidos en las dos areas de estudio coinciden en sefialar las variables mas
directamente relacionadas con la poblacién (potencial demografico, variacion de poblacién)
como las de mayor importancia a la hora de explicar el riesgo de incendio por causa humana.
De igual forma, aparecen destacadas las variables de interfaz urbano y cultivo forestal, las
cuales son objeto de andlisis en numerosos estudios de riesgo, y para las que hay legislacién
especifica en materia de prevencion de incendios en las comunidades auténomas.

La técnica de R. Logistica permite la inclusion de variables de distinta naturaleza por lo
que diversos autores la han empleado para el andlisis de riesgo de incendio debido a causa
humana. La obtencién de la variable dependiente con el método detallado anteriormente
implica la incertidumbre en la localizacion de los puntos de ignicién asi como el empleo
de superficies continuas de densidad de incendio. Este hecho puede estar influyendo en el
modelo final obtenido, independientemente del método empleado. Seria interesante contar
con la localizacién precisa del inicio de los incendios, resolviendo los problemas de incer-
tidumbre espacial que pueden ser decisivos en los resultados del modelo a la resolucién
empleada para este estudio. De igual forma, las variables obtenidas a partir de fuentes esta-
disticas en el proceso de espacializacion a la unidad requerida de 1 km? pueden estar sumi-
nistrando cierto ruido, al replicar la informacién de partida a nivel municipal. En este caso,
la solucién serfa contar con informacién mds detallada lo que no siempre es fécil, especial-
mente cuando se abordan andlisis a escala regional. La regresion logistica tiene restriccio-
nes propias de la estadistica tradicional, y la necesidad de convertir la variable dependiente
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en dicotémica hace que no pueda obtenerse una estimacion del nimero de incendios sino
unicamente de la probabilidad de ocurrencia o no ocurrencia. A pesar de ello, resulta muy
conveniente la posibilidad de obtener resultados expresados en forma de probabilidad pues
ello facilita la interpretacion de los mismos y la posible integracion con otros factores en un
sistema de riesgo como el propuesto en el proyecto Firemap (figura 2).

A pesar de las limitaciones se ha demostrado que la metodologia propuesta es aplicable a
ambitos geograficos muy diversos siempre que el conjunto de variables independientes repre-
senten adecuadamente los factores relacionados con la ocurrencia de incendios en la zona de
interés. La consecucion de modelos a una resolucién espacial como la que se propone en
este trabajo puede ser de gran interés para los gestores, permitiendo identificar zonas de alta
ocurrencia de incendios y tipos de variables de riesgo humano influyentes en el mismo. Este
analisis refleja la importancia de la distribucién de usos en los diferentes territorios, y de
como la accidn del hombre estd influyendo en el fendmeno de los incendios forestales. Indica
la importancia de estos factores socioeconémicos y del interés en incluirlos en los sistemas
generales de riesgo de incendio forestal.
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