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Resumen. Este articulo muestra algunos de los resultados obtenidos hasta la fecha
en el marco de una investigacion mas amplia relacionada con el proyecto MEGAFiReS.
Se comparan métodos de Redes Neuronales Artificiales y Regresidn logistica para
determinar cual de ellos se presenta como un mejor estimador de la ocurrencia de
grandes incendios forestales en la cuenca mediterranea europea. Finalmente se co-
mentan algunas de las ventajas y desventajas observadas en cada método.
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Abstract. This paper presents some of the results currently obtained in a broader
investigation related with the MEGAFiReS project. Artificial Neural Networks and
Logistic Regression are compared to determine which one produces better estimations
in the prediction of large wildfires in the european Mediterranean basin. Finally some

pros and cons of both methods are discussed.
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INTRODUCCION

Dentro del gran espectro de instituciones que
se dedican a la investigacion del problema de los
incendios forestales a nivel mundial y continen-
tal, en Espafia, la Universidad de Alcala ha parti-
cipado y participa activamente en proyectos re-
lacionados con este problema, de forma tal que
actualmente a un equipo del Departamento de
Geografia de esta institucion le cabe la respon-
sabilidad de la coordinacidén del proyecto euro-
peo MEGAFiReS, Remote Sensing of large
wildland fires in the European Mediterranean
Basin, que persigue mejorar la informacién
cartografica y estadistica considerada critica en
las tres fases del manejo de los incendios: ries-

go, deteccion y combate, y evaluacién post-in-
cendio. Este proyecto es el que sirve de marco
general al presente trabajo de investigacion.

.+ El trabajo se centra, en relacién con lo an-
terior, en la fase de determinacion del riesgo de
incendio, a través de la evaluacion de técnicas
que permitan mejorar y evaluar lo mas
certeramente posible la informacion estadistica
disponible, de manera de realizar una certera
prediccion del riesgo de que en determinado lu-
gar se produzcan incendios forestales. La exac-
titud de estos prondsticos permitira eventualmen-
te una focalizacibn mas adecuada de los recur-
sOs que se relacionan con las otras dos fases ya
mencionadas del manejo de los incendios fo-
restales.
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OBJETIVO

Determinar, entre redes neuronales y regre-
sidn logistica, el estadistico mas adecuado para
estimar la probabilidad de ocurrencia de gran-
des incendios forestales en algunos paises de la
cuenca mediterranea europea.

METODOLOGIA

El objeto de estudio de este trabajo son los
“grandes incendios forestales”, tal como se defi-
nen en el proyecto Megafires, es decir, aquellos
que afectan a mas de 500 hectareas. Las razo-
nes para escoger alli los grandes incendios como
objeto del estudio son basicamente dos: en pri-
mer lugar, los grandes incendios son mas facil-
mente observables por sensores instalados a bor-
do de satélites que aquellos incendios de menor
magnitud, y en segundo lugar, porque los gran-
des incendios son los mas criticos desde una
perspectiva ecoldgica y econdmica en los pai-
ses mediterraneos (Chuvieco, 1998).

El area de estudio a tratar corresponde a la
cuenca europea mediterranea, especificamente
a aquellos paises miembros de la Union Euro-

pea (Portugal, Espafa, sur de Francia, italia y
Grecia), salvo algunos territorios insulares. El
nivel territorial escogido para cada pais es el pro-
vincial, con el fin de disponer de informacion es-
tadistica con una base comun para cada uno de
ellos. En general se han escogido todas las pro-
vincias de los paises miembros, excepto en el
caso francés, del que solo se han seleccionado
aquellas que corresponden a la cuenca del me-
diterrdneo. El total de casos es de 163.

Variables

Las variables utilizadas son un subconjunto
de aquellas qgue se definieron en el proyecto ci-
tado para generar su base de datos estadistica,
un total de 152 variables, de las que se escogie-
ron 26, eliminando variables colineales, que no
cumplieran con el requisito de normalidad en su

distribucion o que no aportaran informacion adi-
cional.

Las variables que finalmente se selecciona-
ron para este estudio pertenecen a tres grandes
categorias: agricolas, naturales y
socioeconomicas. La tabla 1 muestra los cédi-

gos mnemaonicos asignados a las variables y su
descripcion.

El periodo a estudiar estd comprendido entre
los anos 1991 y 1985, por lo que el calculo de las

Tabla 1. Cédigos asignados a las variables y descripcion de las mismas

Agricult_pc Porcentaje de la provincia con tipo de combustible 5 (*)
Arren90_pc Porcentaje de arrendatarios agricolas en 1990

DenBov30 Densidad de la masa bovina en 1990

DenCap90 Densidad de la masa caprina en 1990

DenEmp90 Densidad de poblacion empleada en 1990

DenQvi90 Densidad de la masa ovina en 1990

DifArren_pc Diferencia porcentual de arrendatarios agricolas 1960/1990
DifEmp_pc Diferencia porcentual de poblacion empleada 1960/1990
DifSupAgr_pc Diferencia porcentual en la superficie agricola provincial 1960/1990
DifTamExp_pc Diferencia porcentual del tamano de las explotaciones agricolas 1960/1990
SupAgr90 Superficie de la provincia destinada a la agricultura

AltitMed Altitud media

Bsh+Csa_PC Porcentaje de la provincia bajo clima Bsh o Csa

Bsk_PC Porcentaje de la provincia bajo clima Bsk

Csb+Csc_PC Porcentaje de la provincia bajo clima Csb o Csc

Decidu_pc Porcentaje de bosgue con hoja caduca

Densi91(hab/Km2) Densidad de poblacion en 1991

DenslLuc(promed)| Promedio de densidad de luces

Desem90_pc Porcentaje de poblacion desempleada en 1990

DIF IE Diferencia porcentual de indice de ancianidad 1960/1990

DiF_IJ Diferencia porcentual de indice de juventud 1960/1990
DifPobAct_pc Diferencia porcentual de poblacién activa 1960/1990
DifPobSec_pc Diferencia porcentual de poblacion en el sector secundario 1960/1990
DifPobTer_pc Diferencia porcentual de poblacidén en el sector terciario 1960/1990
DisCar_m Distancia a las carreteras en metros

PobAct90_pc Porcentaje de poblacidon econdmicamente activa en 1990

(") Se define como tipo de combustible 5 las cubiertas de cultivos de secano, cultivos de regadio permanentes,

arrozales, vifledos, frutales en regadio y olivares
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redes neuronales y de las regresiones se basa en
la ocurrencia o no ocurrencia de grandes incen-
dios forestales por provincia entre los afios 1991
y 1995. La variable dependiente es, por tanto, la
observacion o no observacion de al menos un gran
incendio forestal en el periodo estudiado.

Una vez escogido el grupo de variables a ana-
lizar, se procesan mediante los dos métodos
mencionados, redes neuronales y regresion lo-
gistica. Para comparar su eficacia como
estimadores, se ha obtenido con cada uno de
ellos la estimacion de ocurrencia o no ocurren-
cia de incendios, es decir, la probabilidad de que
se produzca al menos un incendio en un area
especifica en el periodo 1991-1995.

Modelos

Redes neuronales

Las redes neuronales se estan utilizando de
forma creciente en una gran variedad de estudios
donde los valores esperados se obtienen a partir
de muestras de valores conocidos. (Benediktsson
et al., 1990, Civco, 1993). Esencialmente estos
modelos se han venido empleando como uno de
los métodos de clasificacion digital de imagenes
de satélite (Clark y Cafias 1995; Foody, 1996), o
como clasificadores espaciales, en general, origi-
nando el nuevo concepto de “neuroclasificaciéon
de datos espaciales” (Openshaw, 1994). En el
caso especifico de estimacion de incendios fores-
tales, esta técnica ha sido utilizada previamente
por Vega-Garcia et al.(1993)

Con respecto al concepto de red neuronal, se
puede decir que son sistemas de trazado no li-
neal con una estructura basada ligeramente en
los principios observados en los sistemas ner-
viosos biologicos, y pueden ser utilizadas para
aprender la relacion que existe entre un conjunto
de datos de entrada y otro de salida. Todo lo que
se requiere entonces para entrenar una red
neuronal, es un conjunto de datos que conten-
gan la relacion entrada/salida. Una vez que la red
ha conseguido determinar un modelo que sea
capaz de relacionar los datos de entrada y que
explica la distribucion de los datos de salida, ese
entrenamiento puede ser aplicado sobre otros
valores de entrada para estimar, esta vez, valo-
res de salida desconocidos.

De lo anterior, podemos deducir que el funda-
mento de las redes neuronales se encuentra en:

s La existencia de una relacion entre los datos
de entrada y de salida

» La capacidad de entrenamiento o de “aprendi-
zaje” de la red

= Lacapacidad de utilizar ese entrenamiento para
aplicarlo a otro conjunto de datos y predecir
nuevos resultados, lo que se conoce coOmMo ex-
plotacién de la red.

De aqui se desprende que la gran utilidad de
esta técnica sea su intento de replicar la habilidad
del cerebro de “aprender por el ejemplo”, de gene-
ralizar de lo especifico a lo abstracto y de manejar
datos “ruidosos” (Openshaw y Openshaw, 1997).

Entre las ventajas de las redes neuronales como
elemento de analisis, es que a diferencia de otros
procedimientos estadisticos, no esta constrefiida a
la existencia de una distribucion normal de los da-
tos de entrada, y de hecho, de ningun tipo de distri-
bucion. (Benediktsson et al.,, 1990; Civco, 1993).
Tampoco la presencia de valores extremos afecta
a una red neuronal, ni las relaciones lineales entre
las variables, ni la existencia o no existencia de
autocorrelacion espacial (Openshaw, 1994). Ello
permite combinar variables de distinto origen, sin
la necesidad de tomar las precauciones que se pre-
cisan en los métodos mas convencionales.

El funcionamiento de las redes, tal como se ha
anticipado en las definiciones precedentes, se basa
en unidades procesadoras independientes, llama-
das "nodos” o “neuronas’, agrupados en capas.
Estos nodos reciben informacién ya procesada por
aquellos de otras capas y envian sus propios re-
sultados a los nodos de la capa siguiente a través
de canales o enlaces con un “peso” propio. Esque-
maticamente una red neuronal se puede represen-
tar de la manera que se muestra en la figura 1.

La estructura o topologia de la red que se mues-
tra, corresponde a una red de cuatro capas o de
topologia 2 5 3 1: una capa de entrada con dos
neuronas, dos capas ocultas de cinco y 3 neuronas
respectivamente, y una capa de salida. El concep-
to de “capa oculta” (“hidden layer') queda mejor
definido como “capa intermedia”, ya que en reali-
dad corresponde a un estrato de neuronas que no
es de entrada ni es de salida.

Existen diversas maneras en que una red
neuronal calcula los pesos de los enlaces entre las
neuronas. Estos métodos o “algoritmos” tienen di-
versa eficacia segun el tipo de datos de entrada
que se procesen, pero en general la regla que se
utiliza para escoger un algoritmo u otro es “si fun-
ciona, ese es el correcto”. Entre los algoritmos mas
habituales esta Backprop y sus derivados,
RPROP y Quickprop. La discusion de las carac-
teristicas de cada uno de ellos escapa al objeti-
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Capas ocultas

Capa de sahdax

Capa de entrada

Figura 1. Esquema de una red neuronal.
Ademaés de la topologia de las capas,se aprecia
el sesgo de cada capa, un valor auxiliar para
mejorar el entrenamiento

vo de este articulo, pero una buena fuente de in-
formacion es Serle (1997).

Regresion logistica

El modelo de regresion logistica ha sido utili-
zado previamente en el analisis de ocurrencia de
incendios logrando buenos resultados (Martell et
al., 1987) (Loftsgaarden y Andrews, 1992; Chou
et al., 1993), (Vega-Garcia et al., 1993).

La regresion logistica, permite obtener una sa-
lida de tipo binario (0/1) para un conjunto de va-
riables para las cuales no es posible determinar a
priori si 1a relacién entre ellas es lineal o no lineal.
El analisis de regresion logistica, se basa en la
siguiente funcion:

f(2)= -
1+e

donde z se obtiene por una combinaci6n lineal
estimada de las variables independientes median-
te un ajuste de maxima probabilidad:

z=a+bx, +bx,+ ... +b x

donde a es la constante y b, el factor de pon-
deracion de la variable n. Los valores z se pue-
den interpretar como la probabilidad de ocurren-
cia del fenébmeno. La funcién f(z) convierte los
valores de z en una funcién continua, cuyo rango
oscila entre 0 y 1. De este modo, los valores obte-
nidos de z menores a 0,5 se asignan a no ocu-

rrencia del fenémeno, y los iguales o superiores a
este valor, a ocurrencia.

Para obtener muestras de entrenamiento de la
red o de calculo de la ecuacion de regresion lo-
gistica, asi como de muestras de control para am-
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bos métodos, fueron seleccionados alea-
toriamente el 60% de los casos (98 provincias)
con los que se obtuvieron entrenamiento de la red
y la ecuacion de regresion. Luego, los casos res-
tantes, el 40% aquel que no se incluyd en los cél-
culos previos (65 provincias), fueron utilizados para
medir la calidad de las estimaciones de ambos
métodos.

La figura 2 ilustra la distribucién de las mues-
tras de entrenamiento y control para toda el area
estudiada.

RESULTADOS

Redes neuronales
Entrenamiento

Utilizando los valores correspondientes de las
26 variables en uso hasta el momento en ios 98
casos del grupo de entrenamiento, se ha obteni-
do una red entrenada satisfactoriamente por me-
dio de una topologia 1, 3, 1 con el algoritmo lla-
mado “quickprop”. La bondad de las estimacio-
nes para este grupo de datos se refieja en la tabla
2 en términos del error cuadratico medio (ECM)
de las estimaciones.

Como se puede ver, el entrenamiento consi-
gui6 encontrar un patrén de comportamiento en-
tre las variables que consigue estimar correcta-
mente al 100% de los casos. El error cuadratico
medio maximo encontrado, indica que el mayor
error de acierto para los casos de ocurrencia y no
ocurrencia, seria de 1-0.29 y 0+0.29 respectiva-
mente. Como el umbral para decidir si una esti-
macidn indica ocurrencia (1) o no ocurrencia (0)
es de 0.5, puede decirse que la precision alcan-
zada es muy buena.

Control

Corresponde en este punto determinar el gra-
do de acierto que consigue la red recién entrena-
da utilizando esta vez, como datos de prueba, el
40% de los casos que no se incluyeron en el en-
trenamiento. La tabla 3 muestra los resuitados ob-
tenidos tras el experimento, tanto en la precisiéon
general como en las distintas combinaciones de
acierto entre estimados/observados y no estima-
dos/no observados, cuyo resumen se muestra en
la tabla de contingencia respectiva (Tabla 4). Es
necesario comentar aqui, respecto a la tabla 3,
que debido al proceso de escalamiento de los
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Figura 2. Distribucién de las muestras de entrenamiento y control

datos que se suele realizar antes de entrenar una
red, es que se asignan valores de 0,9 para “ob-
servado” (en lugar de 1) y 0,1 para “no observa-
do” (en lugar de 0). Los valores estimados se re-
presentan, eso si, en elrango 0 - 1.

Como se puede ver en el cuadro, el acierto ge-
neral es bastante bueno, un 69,23%, aunque el
error de omision (es decir, donde no se estimaron
incendios, pero se produjeron) cercano al 41% de
los casos, puede considerarse relativamente alto.

El mapa de la figura 3 muestra la distribucion
de estas estimaciones para las 65 provincias utili-

zadas como caso de estudio en el experimento ya
comentado.

Como se puede apreciar, los mayores aciertos
se logran en la Peninsula Ibérica, con una buena
relacion de incendios estimados respecto a los
observados. Estos casos, sumados a aquellos que
representan incendios correctamente no estima-
dos hacen de esta zona la de mejor prondéstico.
Las provincias francesas también presentan una
buena relacién de aciertos, lo mismo que Italia,
aunque en este Ultimo caso no parece demasiado
prudente esbozar una conclusién dado el insufi-
ciente numero de casos que representan a este
pais. En el caso de Grecia, los errores y los acier-
tos estan relativamente equilibrados, aunque los
primeros superan ligeramente a los segundos.

Tabla 2. Indicadores de la precision de la estimacion
de la red neuronal, casos de entrenamiento

ECM general

0.059
ECM maximo 0.292
Casos correctos 98
% correcto 100

Buasqueda de variables significativas.

Aunque las redes neuronales no buscan de-
terminar un grupo de variables significativas, a
diferencia de los modelos de regresion, puede
ser posible mediante analisis de sensibilidad bus-
car a qué variables la red ha asignado mayor im-
portancia a la hora de encontrar el entrenamien-
to adecuado que explica el comportamiento ge-
neral de las variables. Para comprender el pro-
cedimiento que se ha seguido, es preciso enten-
der el grupo de variables de entrenamiento como
una matriz, en la que cada variable representa
un vector determinado. Se reemplazan entonces
los valores de uno de los vectores por una cons-
tante (cero) y se procesa a continuacion esa nue-
va matriz utilizando el entrenamiento que la red
consiguié con los valores originales. Se obtiene
el error cuadratico medio de este procesamien-
to, se restauran los valores originales del vector,
y se repite el procedimiento hasta realizarlo con
todas las variables. El esquema de la figura 4
representa este proceso.

El resultado obtenido tras realizar los reem-
plazos respectivos para las 26 variables en estu-
dio, arroj6 los Errores Medios Cuadraticos que
se muestran en la tabla 5.

De acuerdo a la tabla, entonces, las variables
que mas se ven afectadas por el cambio de sus
valores, y por consiguiente aquellas a las que ma-
yor peso asigno la red en la fase de entrenamien-
to son: areas bajo clima Csb o Csc, distancia a
carreteras, areas bajo clima Bsh o Csa, pobla-
cidn activa, superficie agricola, diferencia de po-
blacién en actividades terciarias y densidad de
poblacioén en 1991. El grafico de la figura 5 expli-
ca la razon por la cual se han escogido las siete
primeras variables como las significativas en este
caso. Como se ve alli, se aprecia un claro quie-
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Tabla 3. Acierto/error en las estimaciones de ocurrencia de incendios mediante |a red neuronal

_ ) ! Estimado/ No estimado/ |Estimado/no {No estimado/

Provincia Estimado |Observado| General observado [no observado [observado |observado
| .

Braganca | 0.846 09 1 1

Coimbra | 0.814 09 1 1

Leiria 0.827 0.9 1 ' 1

Portalegre 0.000 0.1 1 1

Setubal 0.061 0.1 1 1

Vila Real 0.850 0.9 1 1

Viseu 0.910; 09 1 1

|Alicante 0.916 0.9 1 1

Castelion 0.916 0.9 1 1

Cuenca 0.915 0.9 1 1

Gerona i 0.914 09 1 1

Granada ] 0.915 09 1 | 1 |

|Logrofio ) 0.915 01 o0 | ] 1 |

'Lugo 0.902 0.9 1 1 '

Malaga 0.510 0.9 1 i 1

Navarra 1 0.855] 0.9 1 \ 1 !

Orense . 0.893] 0.9 1 ! 1 !

Oviedo_ | 0.028 09 o ! 1

Palenca | 0915 0.1 0 | 1

Pontevedra 0.507 0.9 1 1

Segovia 0.913 0.1 0 1

Soria 0.915 0.1 0 1

Teruel | 0.916 0.9 1 A1

Toledo [ 0.912 0.9 1 1

Vizcaya ! 0.103! 0.1 1 1

Zamora | 0.911] 0.9 1 | 1

Alpes de Haute| 0.000] 01l 1 | | 1 I

Hautes Alpes | 0.000] 01l 1 ] i 1 I !

Alpes Maritimes | 0.703] 0.1 0o ! 1

Corse 0.636 0.9 1 1

Haute-Garonne 0.003 0.1 1 1

Hérault 0.899 0.1 0 1

Landes 0.000 0.1 1 1

Tam-et-Garonne | 0.000 0.1 1 | \ 1

Var i 0.831 09 1 | 1 1 |

Vaucluse | 0.025 0.9 0 1

Abruzzo 0.196 0.1 1 1

Lombardia 0.004 0.9 0 1

Molise 0.070 0.1 1 1

Trentino A.A. 0.061 0.1 1 1

Etoloakarnania 0.587 0.9 1 1

Arkadia 0.896 0.9 1 1

Attiki 0.242 0.9 0 1

Viotia | 0.841 0.9 1 1

Grevena 0.000 0.9 0 | 1

Drama 0.000 0.9 0 1

llia 0.622 0.1 0 1

Imathia 0.041 0.9 0 1

loannina 0.009 09 0 1

Karditsa 0.078 0.9 0 | 1

Kastoria 0.180 0.1 1 1

Kerkyra 0.103 0.1 1 1

Kilkis 0.000 0.9 0 1

Kozani 0.693 0.9 1] 1

Kyklades "0.897] 01 _ 0 — 1 -

Larissa | 0797 e ) |-

lLassithi 0.877 o9 1 1 - B 1T

Lefkada 0495 01 1 | 1 B |

Pieria 0059 01 1t B 10 - : o

Rethymno ;0723 = 09 1 A

Samos 0.793 09 1 1 - | B B

Serres -0.000 0.9 o | o B 1

Trikala o225 08| o0 | N S U N

|Florina 1 0124} 01} 1 S U - -

Fokida 0.002 0.1 1 & i 1
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Tabla 4. Tabla de contingencia acierto/error en la
estimacion de incendios mediante la red neuronal

1

17 12 58.62%
|1 8 28 77.78%
General 69.23%

bre en la tendencia del ECM a partir de la sépti-
ma variable, Densi91.

El problema que emerge en este punto, sin
embargo, es la imposibilidad de determinar a tra-
vés de un procedimiento “cuadratico” como el
ECM, la tendencia del error obtenido, es decir si
éste influye de manera directa o inversa en el
comportamiento global de las variables. El valor
de error que se obtiene, no puede interpretarse
como “positivo” o “negativo”. Recordemos que
una regresion, por ejemplo, entrega el peso de
cada variable en la ecuacién en conjunto con el
signo que le corresponde, es decir su “sentido”
con respecto al resultado estimado. En el caso
del analisis por redes neuronales, este sentido
se puede desentrafar indirectamente mediante
un nuevo analisis de sensibilidad, basicamente
una variacién del efectuado para encontrar las
variables significativas. Se trata también, por tan-
to, de un reemplazo iterativo de los valores de
las variables por constantes. El concepto que se
intenta aplicar es el siguiente: se reemplazan los
valores de una de las variables de la matriz por
una constante baja (digamos 0,1) y se somete a
esta nueva matriz al entrenamiento ya realizado,
obteniendo el ECM de dicho caiculo. Luego, la

misma variable se vuelve a modificar, esta vez
con una constante aita (0,9) y se repite el proce-
so con lo que se obtiene un nuevo valor de ECM.
Entonces, si con el primer reemplazo, aquel con
valores bajos, se obtiene un ECM mayor que con
el segundo reemplazo, de valores altos, la rela-
cion entre esa variable y las estimaciones, ha de
ser inversa; y analogamente, ha de ser directa si
con el reemplazo por valores bajos se obtiene
un menor ECM que con el reemplazo por valores
altos. El esquema de la figura 6 muestra grafica-
mente el proceso del analisis de sensibilidad apli-

cado a dos variables de un conjunto ficticio de
cinco.

Los resultados del analisis antedicho, se
muestran en la tabla 6. De acuerdo a ella, cuatro
variables se presentan con una tendencia inver-
sa con respecto a la existencia de incendios fo-
restales en el area, es decir que a medida que el
valor de dichas variables aumenta, los incendios
tienden a no producirse, y viceversa. Estas va-
riables de tendencia inversa fueron: superficie
agricola en 1990, poblacion activa en 1990, area
provincial bajo climas Csb o Csc y densidad de
poblacién en 1991. Como se ve, algunas de es-
tas tendencias parecen logicas, como la variable
climatica (a mayor humedad, menor riesgo de in-
cendio) o la poblacién activa (a menor poblacién
activa mas riesgo de incendio), aunque la ten-
dencia de la superficie agricola no parece cohe-
rente ya que se espera en ese caso una relacion
directa entre esa variable y los incendios. Las tres
variables que presentan una relacion directa son
area provincial bajo climas Bsh o Csa, distancia
a carreteras y diferencia de poblacion en el sec-
tor terciario entre 1960 y 1990. Nuevamente la
variable climatica se presenta con una tendencia
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\\\ \\\“\ ;;\.\\\3\\ y
m H > ‘ “\ wNﬂ'h."///
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Estimado - Observado

No estimadn - No chservado|
MM Eestimado - No observado
B2 No estimado - Observada

Figura 3. Distribucion de acierto/error en la estimacion de ocurrencia/no ocurrencia de incendios forestales para
65 provincias seleccionadas usando redes neuronales.
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"2) vz v3 " V5
vit v21 v31 v41 v51
vi2 v22 v32 v42 v52
Matriz original vi3 va3 v33 va3 v53
vi4 v24 v34 v44 v54
vi15 vas v35 v45 v55
v16 v26 v36 v46 v56
v17 vo7 v37 v47 vb67
v1 V2 V3 v4 V5 V1 V2 V3 v4 V5
0 v v31 v41 v51 viil 0 v31 vl v51
0 v22 v32 v42 v62 vi2 0 v32 v42 v52
0 va3 v33 v43 v563 vi3 0 v33 v43 v53
o] v24 v34 va4 vb4 vi4 0 v34 v44 v54
0 vas v35 v4s v55 vis 0 v35 v4s v55
0 v26é v36 v46 v56 v16 0 v36 va46 v56
0] v27 v37 va7? v57 vi7 o) v37 va7 v57
Reemplazo de Variable 1 Reemplazo de variable 2
Red entrenada previamente
ECM V1 ECM V2
FErvor Cuadrdtico Medio para la V ariable | Error Cuadratico Aedio para la 1 ariable 2

Figura 4. Esquema del proceso para buscar vanables significativas con una red neuronal. Se muestra sélo para dos varables

l6gica, pues se espera que a mayor sequedad,
la posibilidad de generacion de incendios sea
también mayor, aunque la variable distancia a ca-
rreteras presenta una tendencia opuesta a la es-
perada, pues las probabilidades de generacion
de incendios son mayores justamente en las
proximidades de estas vias.

Regresion logistica
Calculo

Al igual que en el caso de la red neuronai, se
ha utilizado una muestra aleatoria de un 60% de

Serie Geografica
Incendios forestales

los casos para buscar la ecuacién de regresion
logistica. Este grupo de casos es el mismo que
se empled en el analisis anterior.

Tras el calculo correspondiente, la regresion
logistica obtenida por SPSS, nos ha entregado

la tabla de contingencia que se observa en la ta-
bla7.

Las variables seleccionadas por la regresion
son: superficie provincial bajo climas Bsh o Csa,
diferencia de poblacién en actividades del sector
terciario entre 1960 y 1990, distancia a carrete-
ras, porcentaje de poblacion activa en 1990 y su-



Tabla 5. Valores de ECM obtenidos
tras reemplazo de variables

perficie agricola en 1990. El porcentaje de preci-
sion general es bueno, situandose en un 76,53%,
en tanto que el error de omision resulta suma-

[+

7}
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o
7]
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Discar_m

. >

383 23 8 3 3

c."-‘mﬂg:'cm

£ B © B § D &

SG%ED%D
o m a

Desem80

e Var A mente bajo, con s6lo 8 casos errados sobre 59,
Csb_Csc 0.621026 es decir un 13,55% de las estimaciones de ocu-
Discar_m 0.603777 rrencia de incendios.
Bsh-Csa 0.599430
Pobact90 - 0.589695 La ecuacion de regresion logistica ha sido:
ISupagrgo 0.583415
Difpobte 0.581250 z = BSH_CSA_ x 0,0059 + DIFPOBTE x -
Densi91 0.580525 0,701 + DISCAR_M x -0,004 + POBACTY0 x -
Decidu_pc 0.531710 0,1994 + SUPAGR90 x 1,59E-06 + 9,0132
Denbov 0.527659
Bsk 0.518433 En este caso, el signo de los coeficientes de
Desem90 0.506076 las variables seleccionadas por el procedimiento
Diftamex 0.502487 de regresion es coherente respecto a lo espe-
Denovi 0.494765 rado para un fenémeno como el de los incendios
Densluc 0.485160 forestales. Véase como la variable distancia a ca-
Dif_ie 0.484124 rreteras presenta esta vez un coeficiente nega-
Denenmp90 0.481625 tivo, mas logico con el problema de los incen-
Difpobact 0.477964 dios, como ya se discutié previamente. Ana-
altimed 0.472521 | logamente, el signo de la variable de la superfi-
agricult 0.466352 cie agricola también es logico, ya que se esperan
Arren90 0.463694 mas incendios donde hay mas actividad agraria,
Difemp 0.461603 lo que es consecuente con el coeficiente negati-
Difpobsec 0.458196| vo gque muestra la diferencia de poblacion tercia-
Difarren 0.457975 ria entre 1960 y 1990, pues ello implica que mien-
Dencap 0.457611 tras mas personas trabajen en actividades
Difsupagr 0.448946 netamente urbanas, menos riesgo de incendio fo-
Dif_ij 0.442221 restal existe.
Busqueda de variables significativas
Localizacion de punto de quiebre

‘ 0.7
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Figura 5. Linea de tendencia del ECM tras andlisis de sensibilidad.
Se ha identificado el primer punfo de quiebre de la tendencia.
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1° reemplazo: 2° reemplazo:
0.1 0.9

ECM 1 ECM 2

No—»»| La felacibn es
inversa

S;

La relacién es
directa

Figura 6. Esquema del analisis de sensibilidad para
determinar la tendencia de las variables respecto a
las estimaciones de la red neuronal

Tabla 6. Valores de ECM obtenidos para la busqueda
de la tendencia de las vanables significativas

upgr9

0.449591 0.500538 Inversa
PobActg0 0.465701 0.537182/Inversa
Bsh_Csa .~ 0544912 0.500717Directa _
DisCar_m 0.473033, 0.464068 Directa
Csb_Csc 0.455076, 0.717863 Inversa
Difpobter 0.487203 0.437670|Directa
Densig1 0.447597. 0.468021 Inversa

Tabla 7. Tabla de contingencia de la regresion
logistica sobre el 6Mse de los casos.

 61.54%
. 86.44%
Q,

82 ISerie Geografica

Incendios forestales

Control

La ecuacion recientemente obtenida, se utiliza-
ra en este punto para probar la bondad de su ajus-
te utilizando el mismo procedimiento que para la
red neuronal, es decir, sometiendo a ésta al 40%
de los casos no utilizados en su calculo. De este
experimento obtenemos la tabla 8, que muestra la
relacién acierto/error para cada uno de los casos
de prueba. La tabla de contingencia respectiva,
puede verse en tanto, en la tabla 9.

Del cuadro anterior, se puede desprender que
el acierto general es aceptable, con un 60% de pre-
cisién, aunque el error de omision, incendios no
estimados en provincias donde si se observaron,
es superior al 51%.

La distribucién de estas estimaciones para las

65 provincias de prueba, se muestra en el mapa
de la figura 7.

CONCLUSIONES

De acuerdo a lo anterior, las redes neuronales
se han mostrado como un estimador mas robus-
to que la regresion logistica en el caso de estu-
dio. Tanto en la bondad de las estimaciones con
los datos de entrenamiento (60% de las obser-
vaciones) como con los datos de prueba (40%
de las observaciones), se evidencié la mayor
exactitud de las redes neuronales. Con los datos
de entrenamiento, recordemos, la precisién fue
del 100%, en tanto que en la regresion logistica
lleg6 solo al 76,5%. Con los datos de prueba, la
diferencia en la precision entre ambos métodos
es menor que con los anteriores, pero siempre
con un sesgo favorable hacia las estimaciones
de la red neuronal. Desde este punto de vista,
parece mas aconsejable utilizar redes neuronales
al momento de buscar estimaciones confiables
de un fendbmeno como el de los incendios fores-
tales en el contexto de la Europa mediterranea.

El problema con las redes neuronales estriba en
que cuando ademas de precisar un buen estimador,
se requiere obtener informacién adicional, como qué
variables son las mas determinantes como estima-
doras, o conocer el sentido en que esas variables
influyen en la prediccion, es decir, si su relaciéon con
las estimaciones son directas o inversas. Los méto-
dos desarrollados para intentar extraer esta informa-
cion de la “caja negra” que es el entrenamiento logra-
do por la red, son muy laboriosos y como se observé
en los resultados obtenidos aqui, poco confiables. Re-
fiexionando ademas sobre los principios que operan



Tabla 8. Acierto/error en las estimaciones de ocurrencia de incendios mediante regresién logistica

o . ; ‘Estimado/ |No estimado/ Estimado/no INo estimado/
Provincia Estimado 'Observado |General observado no observado ‘observado  observado
Braganca . . _. . 065 1 1 1 e o
Coimbra . 0.59 1 1 . - _
Leiria . 073 1 I 1 e e
Portaleare . 047 0 1 . 1. e
Setubal . . .. __0.14: o . 1 S e
ViiaReal = _ . 086, 1 1 1 i

Viseu 0.17 1 o 1
Alicante. .. _ ... 100 1 . 1 1 R _ ,
Castellon =~ .. .. 099 1 R IR .

Cuenca . 099 = 1. 1. 1 5 N I
Gerona __ ... 097, 1 _ 1 1. e _
|Granada 0.66 1 1 1

Loarofo . ...._099 .0 ) 1 -

Lugo . .. 092 1 1 1 R i}
Mélaga . v Q73,1 1 1 . _ R
Navarra _ ... 0.90. 1 1 1

Orense . 0.93! 1 o1 R

Qviedo _ _ . ... 032, 1 0. _ _ . 1.
Palencia ... ... 099 0. _ _. 0O SENE R
Pontevedra ) 092, __1 I 1 e

Seqovia ; 0.99 0 0 1

Soria 0.96 0 0 1

Teruel 1.00. 1 1 1

Toledo v 0.99 1 1 1

Vizcava 0.25. 0 1 1

Zamora 0.97 1 1 1

Alpes de Haute 0.03 0 1 1

Hautes Alpes 0.00. 0 1 1

Alpes Maritimes : 1.00. .0 0. 1.

Corse . 071 1 1 1

Haute-Garonne .. 0.00. 0 1 1. _
Hérault 0.39 0 o1 1

Landes 0.00. 0 o1 1

Tarn-et- ‘ 0.00. 0 o1 1

Var e ... Q.97 1. 1. A e ‘ e
'Vaucluse f 012 1 .0 ‘ 1
Abruzzo . 0.53 0 Q 1

Lombardia 1, 086 1 11 ‘.

Molise i 012, 0 1 1 i

‘Trentino AA, 0.30' 0 1] 1 ‘~
Etoloakarnania | 0.14, 1 0o 1
Arkadia .. . _ 081 1. ' 1 1 . . ———
|Attiki - 100 1. 1 . 1.

Viotia 0.62, 1 o1 1

Grevena 0.02| 1 b0 1
Drama i 0.03| 1 0 i 1

llia i 0.96 0 ;0 1

Imathia 007 1 | o | 1
loannina 0.34, 1 .0 1
Karditsa 0.02, 1 0 1
Kastoria 0.43. 0 1 1

Kerkvra 0.89: 0 0 1

Kilkis 0.09, 1 .0 1 1
Kozani 0.52. 1 1 | 1

Kvklades 1.00, 0 o 1

Larissa 0.43 1 0 1
Lassithi 004 1 o | 1
Lefkada 0.98' 0 0o 1

Pieria 0.10] 0 1 1 j |

Rethvmno 0.45. 1 0 } 1
Samos 1.00, 1 101

Serres i 009 1 0 _ A
Trikala 0.08: 1 0 ; 1
Florina 0.97 0 0 1 |

LEokida 0.11 0 1 1
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Tabla 9. Tabla de contingencia acierto/error en la
estimacion de incendios mediante regresion logistica

hmado . 0 1 CIOFtD |
0 14 15 148.28%
il 11 25 |69.44%
General  160.00%

sobre el funcionamiento de las redes neuronales,
estos procedimientos son discutibles, ya que con los
analisis de sensibilidad efectuados, estamos asumien-
do que la relacién existente entre las variables entre-
nadas es lineal, pues esperamos un comportamiento
lineal de los resuttados con respecto a los cambios
ingresados en las variables para probar la reaccion
de la red. En este punto debemos recordar que al
usar redes neuronales, estamos asumiendo que es
muy probable que exista una relacion no lineal entre
las variables en estudio, lo que parece confirmarse
en este caso por el hecho de obtener mejores esti-
maciones con este método que con la regresion.

La técnica de la regresion logistica entregd
en este caso resultados aceptables, por lo que
su uso parece indicado si es necesario conocer
la informacion explicativa que las redes neu-
ronales no entregan.

Es el investigador, por tanto, el que de acuer-
do a sus necesidades debera optar por obtener
mejores estimaciones o mejores explicaciones.
Como en todo orden de cosas, nada es perfecto.
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