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Resumen

Los incendios son fenomenos ecologicos regulares de los sistemas forestales, siendo el factor dominante de su
dinamica. En este ultimo decenio, la media anual de incendios en Esparia se situa en los 20.000, estando relaciona-
do su origen mayoritariamente con factores antropicos. Este estudio surge de la hipotesis de que existe una relacion
entre la estructura del paisaje y la ocurrencia de incendios. Para modelizar esta relacion y establecer modelos
predictivos, se analiza en primer lugar la estructura del paisaje del area de estudio seleccionada (Esparia peninsu-
lar e Islas baleares) utilizando para ello herramientas SIG y un conjunto de indices de ecologia del paisaje. Estos
indices se aplican sobre una malla regular de 10 x 10 km, referencia espacial sobre la que se tiene informacion
sobre los incendios de origen humano durante el periodo 1989 — 1993, ambos arios incluidos. Con el objeto de
respetar el supuesto de no colinealidad del método de regresion utilizado para estudiar esta relacion y ajustar un
modelo predictivo, la regresion logistica, se realiza un andlisis de conglomerados que reduce el numero indices de
ecologia a emplear como variables predictoras. Como resultado del andlisis de regresion logistica, se obtiene que,
a la escala considerada, el indice de Shannon es el unico de los considerados que es susceptible de ser utilizado
para predecir la ocurrencia de incendios, siendo necesaria la consideracion de otras variables de distinta naturale-
za para mejorar la capacidad de prediccion los modelos obtenidos.

Palabras Clave: ocurrencia de incendios, incendios de origen humano, estructura de la vegetacion, ecologia del
paisaje, SIG.

Abstract

Fires are ecological regular phenomena of the forest systems, being the dominant factor of their dynamic. In the last
decade, the annual average of fires in Spain places in 20.000, being related their origin for the most part to human
factors. This study arises from the hypothesis that exist a relation between landscape structure and fire occurrence.
For representing this relation and establishing predictive models, first, there is analyzed landscape structure of the
selected area of study (peninsular Spain and Balearic Islands) using for it SIG tools and landscape ecology indexes.
These indexes are applied on a regular matrix of 10 x 10 km, spatial reference on which there is had information
about human fires during the period 1989 - 1993, both included. In order to respect the supposition of not colinea-
rity of the regression’s method used to study this relation and to fit a predictive model, the logistic regression, there
is realized an analysis of conglomerates that reduces the number of ecology indexes to use as predictor variables.
As result of the logistic regression analysis, there is obtained that, at the considered scale, the index of Shannon is
the only one of considered that is capable of being used to predict fire occurrence, being necessary the considera-
tion of other variables of different nature to improve the capacity of prediction of the obtained models.

Key Words: fire occurrence, human-caused fires, spatial pattern, landscape ecology, GIS.
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1. INTRODUCCION

1.1. Los incendios forestales y su problematica

Los incendios forestales son fendémenos ecologicos regulares en los sistemas mediterraneos,
siendo el factor dominante de su dindmica (Pausas, 2004). Asi, los incendios forestales pueden
ser considerados como un elemento natural de los bosques mediterraneos, siendo uno de los
principales responsables de la mortalidad de las masas arboreas, de su composicion en especies y
de su estructura espacial (Trabaud, 1994). Todo ello es debido a que el fuego es capaz de crear
dentro de una superficie forestal un mosaico heterogéneo en el que se combina la presencia de

parcelas quemadas dentro de una matriz no afectada por este fendmeno o viceversa (Diaz-
Delgado et al., 2004).

El fuego es un fendmeno recurrente en nuestro pais, identificindose como la principal causa
de mortalidad de las masas forestales espafiolas (Gonzélez et al., 2005). En este ultimo decenio,
la media anual de incendios se sitiia en torno a los 20.000, estando relacionado el origen de los
mismos mayoritariamente con factores antropicos. En la Figura 1.1 se muestra la tendencia de
aumento existente en el nimero anual de focos incendiarios en Espafa desde principios de los
afios 80 hasta mediados de la presente década.
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Figura 1.1. Numero de incendios ocurridos en Espafia desde 1983 a 2005. Fuente: MMARM

Uno de los factores de este incremento, tal y como sefiala el propio Ministerio de Medio
Ambiente y Medio Rural y Marino, se debe a la mejora de la metodologia utilizada para el
registro e inventario de los mismos, que permite contabilizar todos ellos por muy pequeios que
sean. Junto a esto, otro de los factores que explican también este aumento es el abandono de
tierras agricolas, que ha hecho que crezca la superficie de vegetacion natural debido a la
recolonizacion de estas superficies, y la desaparicion de usos tradicionales del bosque por parte
de la poblacion rural, como por ejemplo la recogida de lefas, que ha producido el aumento de la



presencia de residuos forestales en los bosques, lo que hace que se incremente la probabilidad de
ocurrencia y de propagacion de incendios. Por tltimo, sefialar la incidencia que el clima tiene en
la variabilidad interanual en el nimero de incendios. Espafia, al ser un pais con un clima
predominantemente mediterrdneo, presenta un elevado contraste entre sus estaciones,
alternandose periodos lluviosos con otros de sequia bastante méas marcados. Los afios con
precipitaciones abundantes en invierno y primavera dan lugar a un crecimiento espectacular de
las herbéaceas y pastos en general. Estos excedentes de biomasa fina, cuyo ciclo vegetativo llega
a su fin con las altas temperaturas de los meses centrales del verano, suponen la aparicion en los
bosques zonas de facil ignicion, lo que lleva al aumento en el nimero de incendios en ese afio en
comparacion con los afios en general mas secos.

De los incendios contabilizados, tal y como muestra la Figura 1.2, la mayoria tiene un
origen intencionado, siguiendo en importancia aquellos cuya causa es desconocida. A una mayor
distancia, destacan los causados por quemas controladas de superficies agricolas y de pastos,
situdndose a este mismo nivel los debidos a rayos.

La propagacion o contencion de los incendios forestales, asi como de otras perturbaciones,
se ven condicionadas por la estructura del paisaje, afectando a la extension de un incendio fores-
tal (Forman, 1995). Las alteraciones debidas al fuego tienen efectos ecologicos importantes en
los paisajes forestales, al crear un mosaico de teselas quemadas con otras sin quemar, originan-
dose asi un patron heterogéneo en todo el paisaje (Diaz-Delgado et al., 2004; Yang et al., 2004;
Turner, 2005; Moreno, 2007).
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Figura 1.2. Numero de incendios entre 1983 y 2005 en Espana segun su causalidad. Fuente: MMARM

1.2. Ecologia del paisaje y su analisis espacial

El mosaico regional de habitats se forma y se mantiene por las perturbaciones naturales ca-
racteristicas de cada region. Las variaciones en la frecuencia, magnitud y extension de las per-
turbaciones producen patrones complejos en la composicion, estructura de edades y distribucion



de tamafios de los habitats de estos mosaicos. En otras ocasiones, predominan en la dindmica las
acciones provocadas por los usos humanos, de tal modo que los cambios en la estructura del pai-
saje son debidos a cambios en el modo de gestion del territorio, provocados y conducidos por
fuerzas socioecondmicas y politicas (Regato et al., 1999).

El patron espacial que presentan las cubiertas vegetales ayuda a entender muchos procesos
ecologicos. Desde una perspectiva basada en la conservacion de la biodiversidad y el desarrollo
sostenible, considerar tales procesos es un requisito fundamental a la hora de aplicar planes de
ordenacion del territorio (Botequilha y Ahern, 2002), establecer directrices para la gestion del
espacio y disefar estrategias para la conservacion de la naturaleza (Burel y Baudry, 2001).

El término “ecologia del paisaje” fue utilizado por Troll en 1939, aunque su asentamiento
como disciplina cientifica se produjo a partir de los afios 80 (Forman, 1995). Se trata de una dis-
ciplina comin a la ecologia y la geografia, cuyo objeto de estudio son las causas y las conse-
cuencias de la heterogeneidad espacial (Turner, 1989; Forman, 1995). En este sentido, Fahrig
(2005) la define como el estudio de como afecta la estructura del paisaje a la abundancia y distri-
bucion de los organismos.

Asi, el objeto de estudio de esta disciplina es el paisaje, entendido como éste como “‘cual-
quier parte del territorio, tal como es percibida por las poblaciones, cuyo carécter resulta de la
accion de factores naturales y/o humanos y de sus interrelaciones” (Convenio Europeo del Paisa-
je, 2000). Dado que el tamafio de los paisajes varia, es importante tener en cuenta la escala con la
que se trabaja. El paisaje esta compuesto por complejos sistemas jerarquicos por lo que tanto su
dindmica como su estructura dependen directamente de la escala a la que ha sido delimitado (Fa-
rina, 1998).

Para el analisis de los paisajes, Forman y Godron (1981) los dividen, desde el punto de vista
estructural, en diferentes elementos: parches (areas discretas relativamente homogéneas que se
distinguen por discontinuidades marcadas con su entorno), corredores (elementos lineales del
paisaje que se diferencian de su entorno de forma clara que puede unir manchas de vegetacion de
caracteristicas similares) y matriz (elemento dominante del paisaje). El conjunto de parches
constituye el mosaico paisajistico, mientras que el conjunto de corredores forma una red.

La disposicion espacial del mosaico y la de las redes constituye el patron paisajistico, que
sirve para comparar dos o mas unidades de paisaje a una determinada escala de trabajo desde un
punto de vista estructural. Dependiendo de la escala de trabajo y de los datos espaciales conside-
rados, se pueden diferenciar cuatro tipos de patrones paisajisticos (McGarigal et al., 2002):

= Patrones puntuales: Se refieren al reparto de una serie de elementos puntuales en el espacio.
Sobre estos datos puntuales se realizan analisis para medir el grado de aleatoriedad y de
agregacion en su reparto espacial. La cartografia relacionada con estos patrones representa
entidades puntuales.

= Patrones lineales: Son aquellos patrones en los que dominan grupos de elementos lineales
(corredores) que juntos forman una red. Sobre estas entidades lineales se realizan andlisis pa-
ra medir las formas de las redes que configuran y su conectividad. La cartografia del area de
estudio se centra en la representacion de entidades lineales.

= Patrones de superficie: Se refiere a las representaciones espaciales de objetos o variables
que varian gradualmente en el territorio. La cartografia relacionada con estos patrones repre-
senta variaciones de gradientes mas que entidades bien delimitadas.

= Patrones de categorias: Estos patrones consideran elementos cuyos limites se encuentran
delimitados espacialmente. El paisaje se representa como un mosaico de parches discretos
que, desde una perspectiva ecologica, presentan condiciones relativamente homogéneas a una



determinada escala. En la cartografia utilizada, las entidades poligonales son las representa-
das. El objetivo de los analisis realizados suele ser el de caracterizar su composicion y confi-
guracion espacial mediante indices destinados a medir las caracteristicas geométricas y espa-
ciales de los patrones categdricos de un mapa representados a una determinada escala.

Estos indices han sido utilizados en multiples trabajos para calcular la fragmentacioén (Bo-
wers y Dooley, 1999; McDonnell et al., 2002; Fahrig, 2003; Torras et al., 2007), la conectividad
(Fahrig y Merriam, 1985; Tischendorf y Fahrig, 2000; Calabrese y Fagan, 2004; Pascual-Hortal
y Saura, 2007) y la heterogeneidad (Frohn, 1998; Forman, 1998; Romero-Calcerrada y Perry,
2004; Hernandez-Stefanoni, 2005; Martinez-Arano et al., 2007) de diferentes paisajes.

Es frecuente considerar grandes superficies en los estudios de ecologia del paisaje. Este
hecho introduce la necesidad de utilizar tecnologias basadas en la Teledeteccion y los Sistemas
de Informacion Geogréafica, por su capacidad para captar, almacenar y procesar de forma eficien-
te datos georeferenciados y sus relaciones espaciales para cualquier extension de territorio.

1.3. Los Sistemas de Informacion Geografica en el contexto de los incendios forestales y de
la ecologia del paisaje

La aplicacion de nuevas tecnologias como los Sistemas de Informacion Geografica (SIG), la
teledeteccion y los Sistemas de Posicionamiento Global (GPS) ha abierto un amplio sector de
investigacion. Grossmann (1993) define los Sistemas de Informaciéon Geografica como una pla-
taforma que permite la combinacion de diferentes tipos de informacion, considerandola como
columna vertebral de todo proceso de informacion espacial.

Los SIG ayudan a dar una vision mas objetiva de la problematica de los incendios foresta-
les, ya que ponen a disposicion del analista una serie de herramientas que facilitan la integracion
y el andlisis de los fendmenos que intervienen en el estudio de este fendémeno (Badia, 1998).

En el contexto de la ecologia del paisaje, los SIG proporcionan un marco para analizar las
interacciones entre los patrones espaciales y la distribucion y dindmica de las poblaciones (Aba-
Jo, 2007), considerandose como una herramienta fundamental al trabajar con grandes extensiones
territoriales o en la gestion de Espacios Naturales protegidos (Ontivero et al., 2008). Segun Fari-
na (1998), los SIG son una herramienta fundamental en estudios de cambio de suelo, patrones en
la vegetacion, distribucion de poblaciones de fauna y modelizacion de procesos en el paisaje
como, por ejemplo, el estudio de la composicion y fragmentacion de la vegetacion tras un incen-
dio, distribucion de las especies avicolas segun idoneidad de habitat de los parches, etc.

Entre el software especializado en obtener indices cuantitativos de la ecologia del paisaje se
encuentra Fragstats 3.3 (2002) y Grass 6.4.0 (2009). Junto a éstos, también se han desarrollado
extensiones que trabajan como modulos independientes sobre programas SIG como V-late
(2003) y Patch Analyst 4 (2008) en ArcGis. Por otra parte, existe otras aplicaciones que calculan
los indices del paisaje con otras finalidades, destacandose en este sentido Habitat Model Viewer
y Conefor Sensinode 2.2, que aplican los indices del paisaje para el calculo de la conectividad
del paisaje para la fauna calculando la idoneidad de los parches para ser el habitat de una deter-
minada especie.



2.  OBJETIVOS E HIPOTESIS

Las relaciones entre la estructura del paisaje y los procesos o perturbaciones, como los in-
cendios forestales, permanecen escasamente investigadas. El paisaje puede influenciar la ocu-
rrencia de los incendios forestales y, a su vez, el nuimero de incendios puede influenciar en la
organizacion de las teselas del paisaje. En este contexto, en el presente trabajo se plantean dos
objetivos:

= Conocer la estructura espacial de la vegetacion en Espaiia. Con la consecucion de este
objetivo se pretende obtener un conjunto de las métricas tomadas de la ecologia del paisaje
que sirvan para caracterizar, de forma objetiva, el patron espacial de la vegetacion a escala
nacional.

= Analizar las relaciones existentes entre el patron espacial de la vegetacion y la ocurren-
cia de incendios de origen humano. A partir de este analisis se pretende, si es posible, de-
rivar modelos cuantitativos que permitan predecir la ocurrencia de incendios causados por
personas en funcion de la estructura del paisaje a nivel de unidad de observacion empleada.
El resultado final serd una ecuacién compuesta por uno o varios indices definidores de la es-
tructura del paisaje que permita obtener cartografia de riesgo de ocurrencia de incendios en
todo el territorio nacional.

Este doble objetivo se fundamenta en la hipotesis de que existen interrelaciones entre la es-
tructura espacial del paisaje y la ocurrencia de incendios forestales. Esta hipotesis descansa en el
hecho recogido en la bibliografia especifica de que existen relaciones entre el patron paisajistico
y los procesos ecologicos que suceden en el medio ambiente (Tischendorf, 2001; Turner et al.,
2001). En este sentido, como se ha sefalado con anterioridad, los incendios forestales es uno de
los mas importantes de estos procesos, siendo por tanto uno de los mas estudiados (Lloret et al.,
2002; Diaz-Delgado et al., 2004; Henry y Yool, 2004; Martinez et al., 2008). Sin embargo, la
relacion entre incendios y estructura del paisaje ha sido descrita mayoritariamente desde una
perspectiva teorica, siendo pocos los estudios que la han demostrado de forma cuantitativa (Llo-
ret et al., 2002). Por ello, resulta necesario seguir indagando en la parametrizacion y cuantifica-
cion de estas relaciones.

Para cumplir con los objetivos marco planteados es necesario el cumplimiento de una serie
de objetivos parciales, que refieren a objetivos operativos:

= Creacion de una cartografia que sirva de base para analizar la estructura del paisaje a escala
nacional mediante indices de ecologia del paisaje.

=  Seleccion de los indices de la ecologia del paisaje que, segtn la bibliografia existente, resul-
tan mas adecuados para describir la estructura espacial en relacion con tematica de los in-
cendios forestales.

=  Obtencion de la informacion sobre ocurrencia de incendios. Este tercer objetivo parcial re-
fiere a la obtencion de la informacion sobre la ocurrencia de incendios causados por perso-
nas en el territorio espafiol en un conjunto de anos.

Para la realizacion de este proyecto se han cogido los incendios causados por personas del
periodo 1989 — 1993, ambos afios incluidos, sin tener en cuenta la dimension de los mismos, s6lo
el nimero de incendios que se ha producido en cada unidad de observacion.



3.  MATERIALES Y METODOS

La metodologia cientifica empleada en el presente trabajo se sitlia en el contexto de una ar-
gumentacion hipotético-deductiva. De esta manera, a partir de la hipdtesis de que existen rela-
ciones entre la estructura del paisaje y la ocurrencia de incendios forestales, se analizan de una
forma experimental estas relaciones formuldndose una serie de modelos matematicos que permi-
ten predecir la ocurrencia de los incendios de origen humano a partir de la estructura espacial del
paisaje.

Por otra parte, desde el punto de vista de las herramientas utilizadas para explorar estas rela-
ciones, la metodologia aplicada se enmarca en el contexto de los SIG como fuentes de informa-
cion y herramientas en el marco de la Ecologia del Paisaje.

La escala de trabajo es 1/200.000, ya que es la escala que mds se aproxima a las fuentes de
informacion sobre las cuales se aplican los indices cuantitativos. Los recursos logicos y fisicos
utilizados son los disponibles en el Departamento de Geografia y Ordenacion del Territorio de la
Universidad de Zaragoza y en el Departamento de Ingenieria Agroforestal de la Universidad de
Lleida. Los programas informaticos utilizados son: ArcGis - ArcInfo 9.2 para el tratamiento de
las coberturas y la edicion de la cartografia, la extension Patch Analyst para la aplicacion de los
indices y SPSS para su tratamiento estadistico.

3.1. Area de estudio: delimitacién y descripcién general

El estado espaiiol tiene una superficie total de 504.645 km® que se reparte, de manera des-
igual entre el territorio peninsular (492.174 km?), los archipi¢lagos de Baleares (4.992 km®) y
Canarias (7.447 km?®) y los enclaves africanos, entre los que destacan Ceuta y Melilla (31,8 km?).
El presente trabajo se centra en el estudio y andlisis del territorio comprendido en la Peninsula
Ibérica y en las Islas Baleares, que se encuentran situadas en el extremo sudoeste del continente
europeo lo que, junto con sus caracteristicas fisiograficas, les confiere determinadas caracteristi-
cas en cuanto a la composicion de su vegetacion y su patron espacial.

El relieve se articula alrededor de una gran unidad central, la Meseta Central, de elevada al-
titud media (650 m). Fuera de la meseta y limitdndola, estan la depresion del rio Guadalquivir,
situada en el suroeste de la peninsula, y la del rio Ebro, en el noreste de la misma. Los sistemas
montafiosos ocupan casi la mitad del territorio peninsular espafiol. Los Pirineos (en el limite no-
reste) y los Sistemas Béticos (en el sureste) son las cordilleras mas elevadas y se sitian fuera de
la Meseta Central. Rodeando ésta, encontramos la Cordillera Cantabrica en el norte, el Sistema
Ibérico en el este, y Sierra Morena en el sur. Dentro de la Meseta Central estan el Sistema Cen-
tral y los Montes de Toledo.

La variada orografia de la Espafia peninsular, asi como su situacion geografica, en latitudes
medias de la zona templada del hemisferio Norte, hace que tenga una notable diversidad climati-
ca, predominando el caracter mediterraneo. El clima suave de la costa mediterranea se vuelve
mas extremo al adentrarse en las zonas interiores, con temperaturas mas bajas en invierno y mas
calidas en verano y con precipitaciones irregulares. Tradicionalmente, el clima peninsular se ha
clasificado en tres grandes tipos: atlantico, mediterraneo (con variaciones) y de montana. Cada
uno influye en un area geografica claramente delimitada.

La hidrografia peninsular espanola esta determinada por los factores climaticos y geologi-
cos. En la zona mediterranea, la de mayor extension, los rios presentan fuertes estiajes y escaso
caudal. En la zona atlantica, en el norte-noroeste, los rios son mas caudalosos y presentan varia-
ciones entre estaciones menos marcadas, distinguiéndose entre los pequefos rios que directa-



mente vierten al Mar Cantdbrico o al Océano Atlantico y los que se conforman como afluentes
de grandes colectores que desembocan en el Atlantico (rio Duero) o en el Mediterraneo (rio
Ebro)

Debido a las caracteristicas citadas hasta el momento, la vegetacion de Espana es la mas rica
de Europa. Las regiones fitogeograficas son el resultado de la interaccion de varios elementos
destacando clima, relieve y tipo de suelo. Se destacan tres tipos de regiones en el territorio pe-
ninsular y en las Islas Baleares: mediterranea, eurosiberiana y boreoalpina. Las principales espe-
cies forestales son las pinaceas como Pinus halepensis, Pinus nigra, Pinus pinaster, Pinus syl-
vestris, las quercineas como Quercus ilex, Quercus pirenaica, Quercus faginea, Quercus suber,
y otras frondosas como Eucalyptus sp. y Fagus sp. El sotobosque es abundante y esta principal-
mente compuesto por Quercus coccifera, Rosmarinus officinalis, Genista sp., Cistus sp., Erica
arborea, Erica multiflora y Timus sp. El Mapa Forestal de Espafia de Ruiz de la Torre (1986 —
2002) recoge una vision sintética de la distribucion de la vegetacion en el territorio, siendo éste
la referencia que se utiliza en este trabajo para analizar y cuantificar su patron espacial.

3.2. Obtencion de la informacion sobre la ocurrencia de incendios

Para elaborar el mapa de incendios, las distintas Comunidades Autonomas remiten al Minis-
terio de Medio Ambiente y Medio Rural y Marino el nimero de incendios y las superficies afec-
tadas (arbolada, no arbolada lefiosa, no arbolada herbacea) para cada una de sus provincias en el
periodo de tiempo considerado. Estos datos son acumulados por la Direccion General de Medio
Natural y Politica Forestal de dicho Ministerio.

La informacion del afio en curso tiene cardcter provisional y estd sujeta a ajustes derivados
de la discriminacioén de los incendios que tienen lugar en terreno forestal de aquellos que sélo
han afectado a terrenos agricolas o urbanos y de la medicion y clasificacion de las superficies
recorridas por el fuego.

Los datos de incendios enumeran, para cada incendio, la hora y dia del afio que se ha produ-
cido, su localizacion a nivel de cuadricula, municipio, provincia y Comunidad Auténoma, se-
nalandose ademds las causas que los han ocasionado. Dichas causas se clasifican en grupos
segun su causante: rayos, factores humanos no intencionados, lineas eléctricas y maquinaria,
intencionados, causas desconocidas e incendios reproducidos. La cuadricula con la que trabaja el
Ministerio corresponde, dentro de cada huso, a una malla regular de 10 x 10 km. Esta abarca el
territorio de la Peninsula Ibérica y de las Islas Baleares.

En este trabajo, la informacion de la ocurrencia de los incendios producidos en la Espafia
peninsular y las Islas Baleares ha sido suministrada por el Ministerio de Medio Ambiente y Me-
dio Rural y Marino. De esta informacion, se tendra en cuenta el nimero de incendios causados
por personas ocurridos durante el periodo 1989 — 1993, ambos afios incluidos. La eleccion de
este periodo responde a la necesidad de disminuir el tiempo transcurrido entre la toma de las
fotos aéreas y la digitalizacion del Mapa Forestal de Espafia, para minimizar el error de modela-
cion de la estructura del paisaje.

3.3. Analisis del patron espacial de la vegetacion en Espafia

3.3.1. Obtencion de la cartografia de referencia

Para la obtencion de la cartografia final de referencia se parte del Mapa Forestal de Espaiia,
que es facilitado gratuitamente por el Ministerio de Medio Ambiente y Medio Rural y Marino
mediante descarga directa en su pagina web oficial.



Mapa Forestal de Espafia

El Mapa Forestal de Espana fue realizado por Ruiz de la Torre entre 1986 y 1997 a escala
1/200.000 en formato papel y a 1/50.000 en formato digital aunque con la precision tematica del
primero. Constituye una importante fuente de informacion para el estudio de la distribucion de
las plantas lefiosas (Gaston y Soriano, 2006) y nace de la necesidad de disponer de una cartogra-
fia de vegetacion actualizada para la elaboracion del Inventario Forestal Nacional y que sirva,
ademas, de apoyo para actividades diversas tales como el inventario de habitats y especies, la
defensa contra incendios forestales o la lucha contra la erosion o desertificacion, entre otras.

El mapa se realizo por medio de la fotointerpretacion de formaciones forestales sobre fotos
aéreas (realizadas en 1985 a escala de 1/30.000), trabajo de campo y posterior edicion. Com-
prende informacién completa sobre las caracteristicas forestales del territorio. Localiza mas de
5.500 especies arboreas, arbustivas y herbaceas, constituyéndose en el principal documento car-
tografico de la vegetacion natural de Espafia.

El Mapa Forestal de Espafia contiene las caracteristicas de cada tesela de vegetacion, defini-
das mediante el area y su perimetro, ofreciendo informacidon sobre su composicion y el tipo
climatico estructural (TCE) al que pertenece y su nivel evolutivo. El TCE identifica la corres-
pondencia de cada tesela con los grandes grupos de estructura de la vegetacion madura, diferen-
ciados por su adaptacion y/o indicacion a mayor humedad/sequia, frio/calor, y altitudes eleva-
das/zonas bajas, mientras que el nivel evolutivo califica cada tesela en cuanto su posicion relati-
va entre el desierto completo y una situacion teorica a la maxima adaptacion a las condiciones
del medio, maximo aprovechamiento de la potencialidad natural y maxima estabilidad por adap-
tacion de los componentes a la convivencia.

Se consideran cuatro especies dominantes en cada tesela, citando el porcentaje de cubierta
arborea, el modo de presencia de cada especie y el tipo de distribuciéon o evolucion y/o agrupa-
ciones dominantes de las mismas. Indica el tipo de estructura actual de la vegetacion reflejado
por un sistema de sobrecargas (tipo de arbolado, de estrato arbustivo, herbaceas, cultivos, etc.).
Se cita la cubierta del arbolado como la del global y la vegetacion en porcentaje de la superficie
de la tesela. Junto a esto, se mencionan las tres especies mas importantes del subpiso, del cortejo
floristico y otras especies que no se representan a esta escala ya sea por su interés, enclaves, ga-
lerias, vaguadas o barrancos, asi como otras especies con una presencia significativa en la tesela.

Los margenes de las hojas del mapa se completan con diagramas y datos bioclimaticos y
unos esquemas cartograficos a escala 1/800.000 con informacién geoldgica y edafologica (Mont-
serrat y Villar, 2006).

La vegetacion viene caracterizada por cuatro tipos de componentes (Ruiz del Castillo et al.,
20006):

= Componente ambiental: Caracterizado por la dependencia al clima y al tipo de suelo y por
el tipo de vegetacion de la zona.

= Estructura vertical: Se refiere a la densidad de comunidades y al patrén de distribucion es-
pacial de las especies dominantes por toda la tesela.

= Componente fitodinamico: Referido al grado de madurez de la vegetacion.

= Componente floristico: Definicion de la vegetacion con el fin de definir teselas homogéneas
en el espacio.

Creacion de las capas

El Mapa Forestal de Espafia se divide en hojas segln la region geografica descrita, forma-
das, a su vez, por una serie de cuadriculas. El formato digital de cada una de estas capas esta
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definido por la extension E00, no utilizable directamente en los programas de cartografia. Estos
archivos se caracterizan por ser coberturas con elementos puntuales, lineales y poligonales sepa-
rados en diferentes capas.

Mediante la extension ArcGis Data Interoperability de ArcCatalog-ArcGis se selecciona la
capa del archivo EOO que contiene las entidades poligonales para convertirlo a formato shape,
que es adecuado para hacer los andlisis en el entorno de ArcMap - ArcGis.

Correccion de la topologia

Una vez obtenidas las capas del apartado anterior, se unen mediante la funcion Merge, y se
quitan aquellas partes de las capas que no corresponden a territorio espafiol (zonas maritimas y a
los paises vecinos de Portugal, Andorra y Francia) mediante la edicion de la capa y supresion de
los poligonos mencionados.

Para corregir la topologia, el mapa tiene que disponerse dentro de una geodatabase. Se geo-
referencia la geodatabase aplicando una proyeccion UTM del sistema de coordenadas europeo de
1950 del huso 30 N. En el area de estudio conviven tres husos (29, 30 y 31), pero el central es el
que ocupa mayor territorio por lo que fue el aplicado.

Se aplican las normas topologicas teniendo en cuenta que no puede haber superposicion de
poligonos, ya que cada una de las teselas corresponde a una parcela claramente definida, ni pue-
de haber huecos entre ellos, ya que toda zona tiene que estar definida por alguna caracteristica.

Se corrigen todas aquellas teselas que incumplen estas reglas. En aquellos poligonos con
superposicion, se quita parte de territorio de cada uno de ellos. Por otro lado, los huecos se relle-
nan mediante la creacion de un poligono con la posterior union a la tesela colindante més ade-
cuada con las caracteristicas del poligono de este segundo. Como en toda norma siempre se exis-
ten excepciones, los margenes del territorio espafiol, colindantes con paises vecinos o con el mar,
no corresponden a ningun hueco del mapa y que son poligonos que el programa reconoce como
tal.

Correccion de la base de datos

Realizada la correccion topologica, hay que analizar la base de datos de la cartografia. Ob-
servando su tabla de datos, se comprueba que algunos poligonos no estan debidamente comple-
mentados con las caracteristicas de la tesela, teniendo valores nulos en todos sus valores. Para la
correccion de dichos poligonos, se editan los rotulos de las especies mediante el Mapa Forestal
de Espaia en formato papel incluyendo los codigos de las especies existentes.

Adicion de las zonas antropicas

El Mapa Forestal de Espafia no considera las zonas urbanas como una de sus categorias, cla-
sificando todas las zonas antrdpicas como cultivos. La inclusion de las zonas urbanas viene dado
porque la presencia de cultivos o de zonas urbanas puede tener un comportamiento distinto en la
ocurrencia de los incendios forestales.

Para obtener las zonas urbanas se ha utilizado el mapa Corine Land Cover de Europa de ta-
mafio de tesela de 100 metros en formato raster. El proyecto Corine tiene como objetivo funda-
mental la captura de datos de tipo numérico y geografico para la creacion de una base de datos
europea a escala 1/100.000 sobre la cobertura y uso del territorio mediante la interpretacion a
través de imagenes recogidas por la serie de satélites Landsat y SPOT.
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El sistema de coordenadas de trabajo del mapa Corine Land Cover es el
ETRS 1989 LAEA L52 MI0, diferente a la aplicada en el Mapa Forestal de Espaia, por lo que
aplicando una transformacion se obtiene la misma proyeccion para el area de estudio.

Usando como mascara un clip de la zona de estudio, pudiendo utilizarse el propio Mapa Fo-
restal, se reclasifican las zonas de interés como uso antrépico separandolas del resto del territorio
que no interesa para este estudio. En la reclasificacion hay que darle un valor no utilizado en la
clasificacion de los usos del suelo del Mapa Forestal, incluyendo este valor en la clasificacion de
la tabla de nomenclaturas.

Se considera dentro de esta clasificacidon como uso antrdpico: el tejido urbano, las zonas in-
dustriales, comerciales y de transporte, las zonas de extraccion minera, vertidos e industriales y
zonas verdes artificiales no agricolas como las zonas verdes urbanas e instalaciones deportivas y
recreativas.

Posteriormente hay que vectorizar la imagen y actualizar el Mapa Forestal de Espana, me-
diante la funcién Update, con los poligonos resultantes de la vectorizacion.

Creacion de la tabla de nomenclaturas

Para obtener una clasificacion comprensible al analizarla, hay que organizar las especies ve-
getales y los diferentes usos del suelo en categorias. En la Tabla 3.1 se ven las diferentes clasifi-
caciones tenidas en cuenta.

Tabla 3.1. Clasificacion de los usos del suelo de la zona de estudio

1° CLASIFIC. 2“ CLASIFIC. 1° CLASIFIC. 2“ CLASIFIC.
Pinaceas Arbusto mesofilo
Cupresaceas Arbusto Arbusto xerdfilo
Mezcla de coniferas Herbéceas Herbaceas mesofilas
Otras coniferas Herbaceas xero6filas
Robledal Zonas antropicas Cultivo
Encinas-alcornoque Zonas urbanas
Hayedos Agua Agua

Arbolado Chopera Nula/escasa veget. | Nula/escasa veget.

Eucalipto
Olivos

Bosque de ribera
Mezcla de frondosas
Otras frondosas
Bosque mixto

Palmeras

Previo a la clasificacion de las especies y usos del suelo que aparecen en la tabla de nomen-
claturas, se procede a unir las tablas que enumeran la vegetacion en cada una de las hojas del
Mapa Forestal de Espafia con la posterior seleccion de los diferentes registros que se presentan.

Se han realizado dos niveles de clasificacion, el primero de un nivel mas general, y el se-
gundo mas detallado.

= Arbolado: Se entiende por arbolado todo vegetal con porte lefioso superior a los 3 metros de
altura. Dentro de esta clasificacidon nos encontramos con las coniferas: pinaceas, cupresaceas,
mezcla de coniferas y otras coniferas (grupo en el que se incluye el tejo y la araucaria); en las
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frondosas: robledales (quercineas de hoja caduca), encinar-alcornocal (quercineas de hoja pe-
renne), hayedos, bosques de ribera (Salix sp., Populus sp., Alnus sp., Ulmus sp.), eucalipta-
res, choperas, olivos, mezcla de frondosas y otras frondosas (que incluyen el resto de frondo-
sas no citadas en los anteriores grupos); bosque mixto y palmeras.

Arbusto: Se entiende por estrato arbustivo toda aquella vegetacion con porte lefioso inferior
a 3 metros de altura. Se diferencian los arbustos de ambientes xeréfilos (adaptados a vivir en
ambientes secos) de los de ambientes mesofilos (adaptados a vivir en ambientes en zonas
templadas).

Herbaceas: Son plantas sin un porte lefioso. Se diferencian las herbaceas de ambientes
xerofilos (adaptadas a vivir en ambientes secos) de las de ambientes mesofilos (adaptadas a
vivir en ambientes en zonas templadas). Se incluyen como herbaceas de ambiente mesofilo
los helechos por su comportamiento umbrio y su baja estatura en la Peninsula Ibérica.

Zonas de uso antropico: Las zonas antrdpicas son aquellas superficies altamente influencia-
das por la accion humana. Dentro de este grupo se diferencian las zonas antropicas (el tejido
urbano, las zonas industriales, comerciales y de transporte, las zonas de extraccion minera,
vertidos e industriales y zonas verdes artificiales no agricolas como las zonas verdes urbanas
e instalaciones deportivas y recreativas) y los cultivos (ya sean herbaceos o lefiosos).

Agua: Comprende toda superficie cubierta por una lamina de agua (lagos, estanques, presas,
etc.) o cursos de agua (rios, cauces temporalmente secos, etc.). Se incluye en este apartado
toda vegetacion herbacea o arbustiva que crece sobre una lamina o curso de agua.
Nula/escasa vegetacion: Es todo aquel terreno desprovisto de vegetacion o con escasa pre-
sencia de la misma. Engloba todos los tipos de desiertos y semidesiertos, roquedos, arenales,
etc.

Reclasificacion de la base de datos

Una vez reclasificadas las especies vegetales y usos del suelo, se realiza una unién de la ta-

bla de nomenclaturas a la base de datos del Mapa Forestal de Espafia. Para ello se une, mediante
la funcién Join, la tabla de nomenclaturas a cada una de las cuatro especies principales, subpiso
y estrato floristico. Este proceso se realiza mediante la unién de la tabla a una columna y la ex-
portacion de la capa resultante para repetir el proceso, ya que no se permite la union de la misma
tabla en una base de datos.

Posteriormente se reclasifica dicha tabla para que cada poligono corresponda a un uso del

suelo con la finalidad de simplificar su analisis. Para ello, se han tenido en cuenta una serie de
pasos previos:

La parcela se clasifica con aquel uso de suelo que mas representacion tenga en el poligono.
Se entiende como parcela arbolada, la formacion vegetal que corresponda en cada caso, todo
aquel poligono en el que la fraccion de cabida cubierta de la masa arbdrea sea superior a un
30 % (Elena et al., 1987) exceptuando el caso donde la proporcion de cultivo en la tesela es
del 50 % o superior que es clasificada como cultivo.

Toda masa arbolada se considera como arbolado puro (de una misma especie) cuando la
especie principal represente mas del 80 % de la densidad arborea (B.O.E, 2009). El resto se
entenderan como mezcla de arbolado.

Las mezclas de arbolado se entienden como tal: mezcla de coniferas, mezcla de frondosas o
bosque mixto si existe representacion de las dos anteriores.

En los casos en los que los valores de ocupacion de cada uso del suelo y la fraccion de cabi-
da cubierta tanto de las especies arbdreas como arbustivas sea nulo, se clasifican las parcelas
como una mezcla entre especies arboreas cuando corresponda o con aquella cubierta que
mayor sea su altura.
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= Enaquellos casos en los que coexistan en similar proporcion especies de ambientes xerofilos
con otras de ambientes mesofilos, se tendrd en cuenta el ambiente mesofilo ya que es donde
mayor probabilidad de coexistencia hay.

Clases de vegetacidn -

l:l Agua l:l Herbaceas
- Arbolado l:l Nula/escasa veget.

- Arbusto l:l Uso antropico

26 40 o 1e0 20
T aa— a——

Figura 3.1. Mapa Forestal de Espafia de Ruiz de la Torre. Fuente: MMARM

Antes de continuar con el siguiente proceso, se observa si el nimero de teselas resultantes
de cada uno de los usos del suelo es significativo. Con ello se obtiene un menor niimero de usos
del suelo en la clasificacion. De este modo, los olivos se reclasifican como cultivos y las palme-
ras como nula o escasa vegetacion.

Reclasificacion de los mapas

Hacer cualquier proceso con el Mapa Forestal de Espafia a escala nacional es laborioso y
consume gran cantidad de recursos del ordenador. Las reclasificaciones de una capa con tanto
volumen de datos como el Mapa Forestal de Espafia no son factibles de manera directa, ya que
existen poligonos mal reclasificados por la falta de memoria del procesador. Por lo tanto, hay
que dividir el mapa en capas de menor tamano para procesarlas individualmente y unirlas con
posterioridad.

Aprovechando la capa de cuadriculas de 10 x 10 km con la que trabaja el Ministerio de Me-
dio Ambiente y Medio Rural y Marino, que es la unidad de referencia que se utilizard para obte-
ner los indices de ecologia del paisaje, se divide el Mapa Forestal mediante la funcion Split, don-
de la capa utilizada para las divisiones es la de las cuadriculas.

Para reclasificar cada una de las capas se utiliza la funciéon Dissolve teniendo en cuenta de
que no cree un unico registro para todos los poligonos del mismo uso del suelo, ya que influen-
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ciaria en los calculos de los indices de ecologia del paisaje contabilizando menos poligonos de
los que realmente se presentan.

Seguidamente se unen las capas resultantes mediante la funcion Merge, que permite unir
capas colindantes. Tanto la funciéon Merge como la de Dissolve aplicadas a las capas, se realizan
programando a partir del modulo ArcObjects de ArcGis. Los programas generales del proceso,
con su pertinente explicacion, se pueden ver en el Anexo A.

Al acabar el proceso se unen las caracteristicas del Mapa Forestal reclasificado con el iden-
tificador de las cuadriculas ya que los indices de ecologia se obtienen para cada una de ellas.
Esto se realiza porque el proceso de reclasificacion mediante la funcion Dissolve tiene como
resultado una capa y, asociada a ella, una base de datos con el valor de la parcela (cualitativo en
este caso) junto con un identificador numérico.

3.3.2. Obtencion de las métricas de ecologia del paisaje
Indices de ecologia del paisaje
Los indices en ecologia del paisaje son aplicables a tres niveles (McGarigal y Marks, 1995):

= A nivel de tesela: Los calculos se aplican a cada tesela individualmente.

= A nivel de clase: Los andlisis se aplican al grupo de teselas de una mismo valor, identifica-
dor, etc.

= A nivel de paisaje: Los célculos se aplican a toda la zona de estudio, incluyendo todas las
teselas de las diferentes clases de usos del suelo.

Se diferencian cinco grupos de indices de paisaje (McGarigal et al., 1995; Vila et al., 2006):

« Indices de area, superficie, densidad y variabilidad: Un tipo de indices centrado en las
caracteristicas de dimension y en el nimero de fragmentos que conforman el area de estudio.
Nos permite disponer de una primera aproximacion general a las caracteristicas morfologi-
cas de un determinado paisaje.

» Indices de forma: Como especifica su nombre, estan fundamentados en las caracteristicas
de forma de los fragmentos que constituyen un determinado paisaje. Este tipo de calculos se
basa en la relacion entre area y perimetro, y facilita la comprension de este factor fundamen-
tal a nivel morfoldgico y funcional.

= Indices de ecotono y habitat interior: Permiten hacer calculos sobre la amplitud del ecoto-
no, o habitat de borde, en relacidon con el habitat interior.

« Indices de distancia, vecindad y conectividad: Estos indices calculan la distancia desde el
habitat de borde y ecotono de un fragmento hasta el fragmento mas préximo al mismo tipo.
Se trata de indices fundamentales para poder valorar el grado de aislamiento o conectividad
existente entre los distintos fragmentos

» Indices de diversidad del paisaje: Estos indices aportan informacion relevante para poder
comparar distintos paisajes o la evolucion de un paisaje en diferentes momentos historicos.

Frohn (1998) sefialo que las medidas mas utilizadas en la ecologia del paisaje son dominan-
cia, contagio y dimension fractal, pero han sido testadas escasamente en sus aplicaciones a datos
raster y/o procedentes de teledeteccion, provocando problemas conceptuales.

Segun Forman (1998), generalmente dos o tres medidas bien seleccionadas son suficientes
para responder cuestiones especificas. En diversos estudios citados en Frohn (1998), la informa-
cion contenida en la mayoria de indices puede reducirse a seis: dominancia, contagio, nimero de
clases, dimension fractal, cociente perimetro/area medio y cociente perimetro/area medio ajusta-
do ortogonalmente.
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Por otro lado, Romero-Calcerrada y Perry (2004), a nivel de clases de usos del suelo usaron
el area total, el tamafio medio y el niumero total de teselas para cada clase. A nivel de paisaje
estudiaron el numero de teselas, su tamafio medio, la dimension fractal, el contagio y el indice de
diversidad de Shannon.

Herndndez-Stefanoni (2005) menciona que los patrones espaciales de las teselas y sus carac-
teristicas pueden ser buenos predictores de la presencia de especies. Las caracteristicas de la te-
sela incluyen tamafio, forma y distancia entre ellas. Para estudiar la diversidad de un territorio,
este autor propone analizar el area, la forma, el perimetro, la distancia y la similitud o el contras-
te de teselas adyacentes.

Torras et al. (2007) calcularon para un estudio de fragmentacién el nimero de teselas, el
perimetro de éstas, densidad de borde, tamafio medio aritmético y cuadratico, desviacion estan-
dar del tamano y porcentaje de “core area”. También tuvieron en cuenta indices de irregularidad
de la tesela, como el ratio perimetro-area, el indice medio de forma y el indice de elongacion
entre otros, todos ellos computados en el formato vectorial original del Mapa Forestal de Espafia.

En la cuenca de Ibaizabal (Martinez de Arano et al., 2007), se hizo una caracterizacion tanto
de los tipos de vegetacion como de la cuenca del paisaje. En cuanto a indices para caracterizar la
vegetacion se tuvo en cuenta: nimero de manchas, area total, dimension media de las manchas,
dimension fractal media, media del indice de forma, densidad de manchas y mancha mas cerca-
na. En cuanto a la caracterizacion del paisaje, contaron con el area total, el nimero de manchas,
los indices de diversidad de Shannon y Simpson y riqueza.

Papadimitriou (2002) us6 el método “straightforward” (pasos hacia delante) para derivar in-
dicadores de la complejidad del paisaje. Este método depende de la identificacion de tres indica-
dores clave necesarios: diversidad, fractalidad y funcion. En la derivacion de los indicadores de
la complejidad del paisaje, uno de los primeros puntos a considerar es la diferencia entre la es-
tructura y la funcion del paisaje.

Los indices que se han tenido en cuenta se muestran resumidos en la Tabla 3.2 y desglosa-
dos en el Anexo B.

Debido a que las unidades de paisaje no son constantes a lo largo del territorio, dado que la
malla es homogénea pero dentro de cada huso, los valores de algunos indices no son del todo
correctos, ya que varian en funcion de la superficie sobre la que estén calculados.

Una medida adecuada de calculo es la division de los indices por la superficie total de la
unidad de paisaje, en el caso del estudio del paisaje, y la division de los mismos por la superficie
de la clase de uso de suelo cuando se trabaja a nivel de clases.

De este modo, el numero de teselas, su superficie media, el percentil del 50 % de las super-
ficies, el perimetro medio y la dimension fractal media de la tesela son modificados. Se elimina
el borde total de la tesela, ya que al dividirlo por la superficie correspondiente se obtiene la den-
sidad de bordes. El resto de indices son invariables a las dimensiones de la unidad de paisaje,
debido a que en su formulacion ya se tiene en cuenta al dividir el valor por la superficie de la
unidad de paisaje o de la clase de vegetacion.

De los indices de la tabla nos encontramos indices que se aplican tanto a nivel de clases co-
mo a nivel de paisaje y aquellos que exclusivamente lo hacen a nivel de paisaje. Estos segundos
son la riqueza de especies y los indices de diversidad de Shannon y de Simpson y sus modifica-
ciones. Se utilizan para comentar la estructura de paisaje a nivel de unidad de observacion, pero
no entran a formar parte de los indices de la formulacion.
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Tabla 3.2. Descriptores de la estructura del paisaje

INDICE IDENT. DESCRIPCION NIVEL
Area total del paisaje TA Area total de la unidad de paisaje clase
Numero de parches NP Numero de teselas presentes en el mosaico clase/paisaje
Tamano medio de la MPS Superficie medla de los parches del paisaje o clase/paisaje
tesela una determinada clase
Tamafio mediano de la MedPS Superficie que ocupa el valor central del total clase/paisaje
tesela de las superficies
Borde Total TE Sumatorio de los perimetros de cada una de clase/paisaje
las teselas
Densidad de bordes ED Cantl(!ad.relanva de bordes en la superficie clase/paisaje
del paisaje o clase
Borde medio de la tesela MPE Cantidad media de borde por tesela clase/paisaje
Indice de forma medio MSI Ind} ce de forma que indica como es de com- clase/paisaje
pleja la forma de las teselas
Indlc;e de forma del area AWMSI Indice de forma unitario que indica como es clase/paisaje
media ponderada de compleja la forma de las teselas
Mec}la del ratio perime- MPAR Media de los ratios entre el perimetro y area clase/paisaje
tro-area de un grupo de teselas
Dimension fractal media MPED Indice medio que indica como es de compleja clase/paisaje
del parche la forma de las teselas
Dimension fractal media Media de cada uno de los indices de como es .
de la tesela ponderada AWMPFD de compleja la forma de las teselas por su area clasc/paisaje
. Numero de clases diferentes existentes en una .
Riqueza de clases RP . .. paisaje
unidad de paisaje
Indice de diversidad de Indice que caracteriza la diversidad de usos de .
SH paisaje
Shannon suelo de cada tesela
i de dvenidadde | g | e e b il vk
Shannon uniforme cies gt d p paisa)
Indice de diversidad de Indice que caracteriza la diversidad de usos de .
. SI paisaje
Simpson suelo de cada tesela
indice de diversidad de Indice que caracteriza lar dlver§1dad de usos de o
. ) SIEI suelo de cada tesela segin la riqueza de espe- paisaje
Simpson uniforme cies

Aplicacion de los indices

El calculo de los indices de ecologia de paisaje, a nivel de paisaje y a nivel de clases, se rea-
liza mediante la extension Patch Analyst en ArcGis. Esta analiza el paisaje tanto a partir de capas

vectoriales (mediante el modulo Patch) como a partir de capas raster (mediante el médulo Patch
Grid).

Ambos moddulos ofrecen andlisis de las capas presentes en el programa ArcGis como, por
ejemplo, la interseccion o la reclasificacion en capas vectoriales o combinar capas raster. Pero lo
importante del modulo para este trabajo es la posibilidad de analizar la estructura del paisaje.

Pueden obtenerse “core areas” (superficies de habitat interior correspondiente a cada tesela)
definiendo un radio hacia el interior u organizar los poligonos mediante una malla regular hexa-
gonal, utilizada en algunos estudios de fragmentacion del paisaje por la mayor conectividad con
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las celdas colindantes respecto a una malla rectangular (O’Neil et al., 1996; De Clercq y De
Wulf, 2004 ; Jurasinski, 20006).

En cuanto al célculo de los indices de paisaje, tanto en formato vectorial como en raster,
permite obtener los indices de la capa en su totalidad o por regiones (unidades de paisaje). En el
modulo Patch Grid (formato raster) utiliza una interfaz donde analiza los indices de Fragstats.
La capacidad operativa en formato vectorial es menor, donde los indices de vecindad son de difi-
cil obtencion.

3.4. Analisis de agrupamientos

Para correlacionar los incendios con los indices descriptores de la estructura del paisaje es
necesario disminuir el nimero de indices. Esto es debido a que no es recomendable incluir en el
modelo un numero elevado de variables independientes, aunque con ello se aumente el coefi-
ciente de determinacion o la bondad de ajuste (Martinez, 2004).

Para ello, se busca agrupar variables que presenten similitudes, basandose en los valores que
toman para un conjunto de individuos, con el objetivo de conseguir una reduccion de la dimen-
sidn y una estructura mas consistente de la prediccion. Este célculo se realiza mediante el anali-
sis de conglomerados.

El andlisis de conglomerados (cluster) es una técnica multivariante que busca agrupar ele-
mentos. o variables, tratando de lograr la maxima homogeneidad en cada grupo y la mayor dife-
rencias entre los grupos. El dendrograma es la representacion grafica que mejor ayuda a interpre-
tar el resultado de un analisis claster (Terradez, 2002).

A menudo, para evitar que las variables tengan unos pesos muy distintos en el célculo de la
distancia si estas estan medidas en escalas muy distintas, se procede primero a estandarizarlas. Si
X es una variable en un conjunto de datos, estandarizar X consiste en restarle su media y dividir
la variable resultante por su desviacion tipica, siendo el resultado de esta operacion una variable
con media 0 y desviacion tipica 1, obteniéndose asi variables facilmente comparables.

En el analisis de conglomerados debe seguir los siguientes pasos:

=  Formulacion del problema: La parte mas importante es la seleccion de las variables ya que
la inclusién de una o mas variables irrelevantes puede distorsionar una solucion de agrupa-
cion. El conjunto de variables seleccionado tiene que describir la similitud entre los objetos,
debiendo seleccionarse en base a una investigacion previa, el fundamento teoérico o la consi-
deracion de las hipotesis que se prueban.

= Seleccion de una medida de similitud: Es necesaria alguna medida para evaluar las dife-
rencias y similitudes entre objetos. Una de las estrategias consiste en medir la equivalencia
en términos de la distancia entre pares de objetos (los objetos con distancias reducidas son
mas parecidas entre si que aquellos que presentan distancias mayores). La distancia mas uti-
lizada es la euclidiana o su cuadrado, pero aparecen otras como la distancia de Mahalanobis,
la de Manhattan o la de Chebychev. Hay que tener en cuenta que si las variables se miden en
unidades muy diferentes, la solucion de la agrupacion tendra la influencia de las unidades de
medicion. En estos casos se debe estandarizar los datos para disponer de las variables en una
escala comparable entre ellas.

= Seleccion de un procedimiento de aglomeracion: Se puede seleccionar entre un procedi-
miento jerarquico (caracterizado por el desarrollo de una jerarquia en forma de arbol de
forma que se maximice una similaridad o se minimice una distancia) o no jerarquico (en el
que se clasifican los individuos en k grupos, estudiando todas las particiones de individuos
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en esos k grupos y eligiendo la mejor particién). Dentro de los procedimientos jerarquicos,
se puede diferenciar entre dos tipos: andlisis por aglomeracion (partiendo de que cada objeto
forma un grupo separado, los conglomerados se forman al agrupar los objetos en conjuntos
cada vez mas grandes) o analisis por division (partiendo de un conglomerado que agrupa a
todos los objetos, se divide hasta que cada objeto sea un grupo independiente).

= Eleccion del numero de conglomerados: Hay que tener en cuenta ciertos aspectos. En pri-
mer lugar, las consideraciones teoricas, conceptuales o practicas, que pueden sugerir un
numero determinado de grupos. Ademas, en el conglomerado jerarquico, las distancias en
las que los grupos se combinan pueden utilizarse como criterios, utilizando para ello, el pro-
grama de aglomeracion o el dendrograma. Por su parte, en la agrupacion no jerarquica, la re-
lacion de la varianza total dentro de los grupos con varianza entre los grupos, puede trazarse
en comparacion con el numero de éstos.

= Interpretacion y elaboracién de un perfil de los conglomerados: La interpretacion y el
perfil de los grupos comprende el andlisis de los centroides de grupo. Para ello, resulta ttil
elaborar el perfil de los grupos en términos de las variables utilizadas para el conglomerado.

= Evaluacion de la validez del conglomerado: No debe aceptarse ninguna solucion de agru-
pacion sin una evaluacion de su confianza y validez. Para dicho proposito se puede atender
a: (1) el analisis de conglomerados con los mismos datos utilizando para ello distintas medi-
das de distancia y comparando los resultados a fin de determinar la estabilidad de las solu-
ciones; (i1) utilizar diversos métodos de conglomerado y comparar sus resultados; o (iii) rea-
lizar dos submuestras y comparar los resultados de ambas al hacer el analisis (Kessler,
2003).

En este trabajo se realiza una estandarizacion de los datos, mediante las puntuaciones Z, pa-
ra su agrupamiento mediante un analisis jerarquico por aglomeracion, por no conocer de ante-
mano que numero de aglomerados se va a obtener y partiendo de la hipdtesis que todos los obje-
tos son diferentes entre si, utilizando para ello el método de Ward, que minimiza la pérdida de
informacion en el proceso de formacion de los conglomerados (Fernandez y Fernandez, 2006) y
que ofrece buenos ajustes (Kessler, 2003). La medida de similitud seré la distancia euclidea. La
evaluacion de los resultados se estudia mediante comparacion de eleccion de distintas distancias.

Un aspecto importante en los resultados es saber el nimero de grupos que se van a obtener.
Para elegir el nimero de variables, hay que tener en cuenta que un numero pequefio de variables
equivale a tener una regresion mas sencilla pero son posibles los errores elevados en la formula-
cion, pudiendo obtener valores no significativos en la regresion. Por el contrario, una cantidad
excesiva de variables disminuye los errores residuales, pero dificulta el ajuste de una ecuacion.

No existen criterios objetivos y ampliamente aceptados para la determinacion del nimero de
clasteres, por lo que es importante la observacion tanto de las variables iniciales como la defini-
cion inicial de los sujetos y el significado de cada una de las etapas del proceso de agrupacion.
Para esta funcion se pueden utilizar distintas herramientas estadisticas (discriminantes, caida
brusca de la similitud o la homogeneidad, dendrogramas, etc.) (Mahia, 2008).

3.5. Analisis de la relacion: regresion logistica

Una vez reducida la cantidad de indices, se procede a la prediccion de la probabilidad de
ocurrencia de incendios forestales causados por personas a partir de la estructura del paisaje de
las unidades de observacion.

Existen numerosos estudios previos que intentan explicar la ocurrencia de incendios foresta-
les. Para esto, existen trabajos que se centran en aspectos socioecondomicos (Romero-Calcerrada
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et al., 2008), siendo esta informacién complementada en ocasiones con la relativa a los usos del
suelo (Vega et al., 1995). Teniendo de base los dos aspectos anteriores, algunos autores incluyen
otros indices relacionados con el agua (Cardille et al., 2001; Sturtevant y Cleland, 2007), la to-
pografia (Perestrello et al., 2001; Dickson et al., 2006), o aspectos dendrométricos de la masa
forestal (Gonzalez et al., 2006).

Algunos estudios también relacionan la estructura del paisaje con la ocurrencia de incen-
dios. Henry y Yool (2004) utilizaron indices de ecologia de paisaje en una imagen satélite para
explicar la ocurrencia historica de incendios mediante una correlacion de Spearman, mientras
que Martinez et al. (2008) tuvieron en cuenta la fragmentacion y conectividad entre un compen-
dio de indices de otros aspectos para predecir la ocurrencia de incendios.

En la mayoria de estos estudios, la estimacion de la probabilidad de la ocurrencia de los in-
cendios forestales se realiza mediante analisis de regresion logistica.

Los modelos de regresion logistica son ecuaciones que permiten estimar o predecir la pro-
babilidad que un individuo tenga una determinada caracteristica o que ocurra un determinado
fendbmeno o proceso, o no. Para ello, la variable estudiada (variable dependiente) es expresada
como una variable dicotdmica o binomial (ocurre o no ocurre, 1 6 0) y se utilizan un conjunto de
variables continuas o categoricas (independientes) para predecir la probabilidad de ocurrencia.

Con esto, al aplicar un modelo de regresion logistica, en lugar de construir un modelo de re-
gresion para estimar los valores reales de la variable de interés, se construye una funcién basada
en el célculo de la probabilidad de que la variable estudiada adopte el valor del evento previa-
mente definido. Para seleccionar de una forma correcta las variables y ajustar la mejor ecuacion,
se puede recurrir a los métodos de estimacion de los modelos de regresion tradicional (especifi-
cacion de las variables, seleccion por el método de pasos hacia delante, etc.).

En nuestro caso, siguiendo la formulacion de la regresion logistica, la funcién para predecir
la probabilidad de ocurrencia de incendios en funcion del patréon espacial de la vegetacion que-
daria expresada de la siguiente forma:

f(2)=1/1+¢e7%)

donde f(z) es la probabilidad de ocurrencia de incendio y z es el resultado de la combinacion
lineal de los indices del paisaje considerados como variables independientes, empledndose para
el ajuste el criterio de maxima verosimilitud, de modo que:

Z=0l+ﬁ1'X1+ﬁ2'X2+ ...+ﬁn'Xn

siendo a el valor de la constante, X; las variables independientes y f; el coeficiente de cada
variable independiente.

Los valores de z pueden ser interpretados como una funciéon de probabilidad de ocurrencia,
puesto que f(z) convierte los valores de z en una funcién continua que oscila entre 0 y 1 (Garcia
et al., 2006). Los valores superiores a 0,5 se corresponden a la ocurrencia de la variable depen-
diente y a la no-ocurrencia en caso contrario.

Mientras que en la regresion lineal, la estimacion de parametros se lleva a cabo ajustando
los datos a una recta mediante el procedimiento de los minimos cuadrados, en la regresion logis-
tica se utiliza el método de maxima verosimilitud, de modo que los coeficientes que estima el
modelo hacen los datos “mas verosimiles” (Martinez, 2004).

La regresion logistica requiere menos supuestos estadisticos que la lineal, aunque se man-
tienen algunos como la inclusion en el modelo de todas las variables relevantes con exclusion del
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resto, la no-existencia de correlacion entre el error y las variables independientes, la ausencia de

multicolinealidad entre las variables y que el valor esperado en el término de error sea nulo
(Martinez, 2004).

3.5.1. Seleccion de modelos

Para evitar la falta de significacion de los estadisticos que evaliian la bondad de los ajustes
de regresion debida a un elevado tamano de la muestra (Hair et al., 1999), se selecciond un 10 %
de la misma de forma aleatoria. Con esto, se dispuso de un total de 368 datos, tamaifio muestral
suficiente para garantizar la significacion y la robustez estadistica de los ajustes (Ebdon, 1982;
Hair et al., 1999). Para que los resultados no se vean influenciados por el proceso de seleccion de
datos, se repite el proceso de seleccion aleatoria cinco veces.

Cada una de las cinco muestras resultantes es dividida nuevamente en dos grupos: el 70% se
emplea para el ajuste del modelo de regresion y el 30% se reserva para la validacion de ese mo-
delo. Esta division se hace de nuevo de forma aleatoria para que cualquier ordenacion de los da-
tos no afecte a los procesos de estimacion ni a los de validacion.

Por su parte, para la eleccion del método de analisis de los datos, asi como la interpretacion
de los parametros de salida, se ha consultado la bibliografia y la ayuda del propio paquete es-
tadistico utilizado (SPSS). En este estudio se aplica la regresion logistica mediante el procedi-
miento de pasos hacia delante (forward stepwise). Este método se inicia con aquella variable que
explica en mayor grado la variabilidad de la variable independiente y va incluyendo, con poste-
rioridad, aquellas variables que mejoran el modelo y son significativas.

Una vez construido el modelo, es importante corroborar que el modelo calculado se ajusta a
los datos usados para estimarlo (Martinez, 2004). Para esto se tuvieron en cuenta el andlisis de
pardmetros y pruebas estadisticas, como la tabla de clasificacion y métodos gréficos, entre los
que destaca el histograma de probabilidades estimadas de la regresion logistica.

Para saber si el modelo se ajusta adecuadamente a los datos, se utiliza el valor “-2 log de la
verosimilitud” (o -2LL). Este pardmetro se interpreta como la probabilidad de que los coeficien-
tes estimados se ajusten a los resultados. Cuanto mas cercano a 0 sea su valor, mejor sera el ajus-
te del modelo.

Al evaluar el aj}lste global del modelo, existen diferentes opciones que se tienen presentes
en este estudio: la R de Nagelkerque, el test de Hosmer-Lemeshow y los porcentajes de acierto
de la tabla de clasificacion. Ademas, la significacion de las variables dependientes de los mode-
los resultantes se evalia por medio del estadistico Wald y su significacion estadistica.

3.5.2. Validacién de los modelos

Como se ha indicado con anterioridad, para llevar a cabo una validacion de cada uno de los
modelos se utiliza el 30% de la muestra no empleado para su ajuste. Ademas, para aumentar la
robustez del modelo, se realiza la division de la muestra tres veces, comparando los resultados de
cada uno de ellos.

Para medir la concordancia entre dos grupos de valores un estadistico extensamente em-
pleado es el indice Kappa. Este indice devuelve un valor maximo de 1 cuando la concordancia es
completa y 0 cuando la concordancia observada es la esperada a causa del azar. La Tabla 3.2
ofrece una valoracion cualitativa por intervalos de los valores que puede tomar este indice. Este
estadistico queda definido por la siguiente expresion:

K = (pO - pe)/(l - pe)
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donde py es la proporcion de concordancia observada y p, es la proporcion de concordancia
esperada debido al azar.

Tabla 3.2. Valoracion del indice kappa

Valor de k | Fuerza de la concordancia
<0,20 Pobre

0,21 - 0,40 Débil

0,41 -0,60 Moderada

0,61 —0,80 Buena
0,01 -1 Muy buena

3.6. Variables de la regresion

La finalidad de toda regresion es llegar a explicar el comportamiento de una variable (de-
pendiente) a partir de la combinacion de unas variables explicativas.

3.6.1. La variable dependiente

La variable dependiente que se pretende estimar en el presente trabajo mediante regresion
logistica es la probabilidad de que ocurran incendios (1) o no (0). Para modelar estd variable se
utilizan los datos obtenidos del Ministerio de Medio Ambiente, Medio Rural y Marino en los que
se indica la ocurrencia y el nimero de incendios en cada una de las cuadriculas UTM de 10x10
km que se han utilizado para obtener las métricas del paisaje. Si esta cuadricula es afectada por
uno o mas incendios en cualquiera de los afnos del periodo considerado (1989 — 1993) se define
dicha tesela como quemada (1), independientemente del afio en el que ocurre el fendémeno.

La eleccion del periodo de estudio es debida a dos motivos: (i) minimizar la variabilidad en
los usos del suelo existente entre las ortofotografias aéreas tomadas en 1985 con la creacion de
las hojas del Mapa Forestal de Espafia y a que, tal y como sefiala Chuvieco (1996), (ii) el periodo
de actualizacion razonable de mapas generales de cobertura es de 3 a 5 afios, mientras que para
areas con problemas medioambientales se recomienda que sea de 2 a 5 afos.

La Espaiia peninsular y las Islas Baleares se dividen en 5.278 unidades de paisaje, y en el
59,8 % de las mismas (3.154), se ha producido un minimo de un incendio de origen humano du-
rante el periodo 1989 — 1993. En el resto de parcelas (2.124), no se ha producido ningtn incen-
dio causado por personas durante el mismo periodo de tiempo.

3.6.2. Las variables independientes

Una de las opciones para seleccionar variables independientes es tomar los indices de paisa-
je seleccionados sobre las cuadriculas UTM de 10x10 km. Sin embargo, como se ha sefialado
previamente, en los modelos de regresion en general y en los de logistica en particular, no es
recomendable utilizar un gran nimero de variables para explicar el comportamiento de otra. De-
bido a esto, se ha realizado un analisis de agrupamientos clister para determinar que variables
presentan comportamientos similares, siendo las mas representativas de cada uno de los grupos
de variables con comportamiento homogéneo las seleccionadas como dependientes para ajustar
los modelos de regresion con las distintas muestras empleadas.

Un segundo aspecto a sefialar refiere a qué teselas son las utilizadas para extraer las métricas
que son utilizadas para este analisis cluster, dado que la ocurrencia de un incendio en las cuadri-
culas UTM de 10x10 km consideradas hace que se modifique su estructura espacial con respecto
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al momento en que fue definida mediante el uso de las ortofotografias aéreas y el trabajo de
campo. Asi, las métricas de patron espacial del paisaje obtenidas en cada tesela s6lo pueden ser
utilizadas una sola vez, que se corresponde con el afo en el cual tiene lugar el primer incendio,
siendo eliminada esa parcela de la muestra con posterioridad. De esta manera se garantiza la co-
rrecta consideracion en la ecuacion de estimacion entre la ocurrencia de incendios y la estructura
que presentaba la estructura espacial de la vegetacion en el momento de producirse.
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4. RESULTADOS

4.1. Analisis de la estructura del paisaje

4.1.1. A nivel de paisaje

Se ha analizado la estructura del paisaje a nivel de unidad de paisaje para observar la estruc-
tura general del territorio espafiol y su diversidad paisajistica. Los resultados de dicho analisis se
muestran en la Tabla 4.1. Los valores son los unitarios respecto al kildmetro cuadrado de super-
ficie, por lo que el borde total de la unidad de observacion ya no se ha tenido en cuenta, dado que
dividiendo la variable anterior por la superficie, se obtiene la densidad de bordes. En la tabla se
cita la media de los resultados y su desviacion tipica y los percentiles del 1 y 99 % respectiva-
mente, para no tener en cuenta las zonas con los valores atipicos.

Tabla 4.1. Resultados de la estructura del paisaje espaiiol a nivel de unidad de paisaje

Media | Desviacion tipica | Perc. 1 | Perc. 99

Area del paisaje 1 0 1 1

Numero de parches 0,512 2,112 0,030 3,987
Tamario medio de la tesela 0,057 0,0915 0,010 0,500
Tamario mediano de la tesela 0,018 0,085 2,1 10" 0,500
Densidad de bordes 3,315 2,563 0,520 9,050
Borde medio de la tesela 0,171 0,689 0,047 1,204
Indice de forma medio 1,959 0,314 1,345 | 2,840
Indice de forma del area media ponderada | 2,794 0,976 1,234 6,148
Media del ratio perimetro-area 0,164 1,259 0,004 1,923
Dimension fractal media del parche 1,366 3,406 1,151 1,617
Dimension fractal media ponderada 1,268 0,038 1,162 1,359
Rigueza de clases 0,275 7,944 0,02 1,537
Indice de diversidad de Shannon 1,111 0,499 0,024 2,029
Indice de diversidad de Shannon uniforme | 0,573 0,217 0,028 0,923
Indice de diversidad de Simpson 0,536 0,229 0,007 0,845
Indice de diversidad de Simpson uniforme | 0,631 0,257 0,011 0,951

La interpretacion de estos indices no puede hacerse de forma aislada, ni se pueden interpre-
tar sin analizar conjuntamente el territorio y sus factores modeladores. En algunos casos, los
indices ofrecen informacidn redundante y, en otros, complementaria, a pesar de ser una medida
del mismo parametro.

Analizando los valores de la Tabla 4.1, se observa que la diversidad paisajistica en Espafia
es variable a nivel de unidad de paisaje, con una riqueza de clases de usos del suelo por kiléme-
tro cuadrado media que oscila entre 1,537 y 0,02, lo que equivale, en este segundo valor, a una
unica clase en aquellos ambientes mas humanizados o en la periferia del territorio.

Un comportamiento similar presentan los valores de los indices de Simpson y de Shannon,
con limites inferiores cercanos a 0 y limites superiores cercanos a la unidad, o superior a 2 en el
caso del indice de Shannon. Cabe comentar que los valores medios de estos indices son ligera-
mente superiores al valor medio que toman los mismos en el intervalo de resultados obtenidos.

24



El nimero medio de parches presentes en cada unidad de paisaje es alto y, como en el caso
de la diversidad, el rango del nimero de teselas es elevado debido a la variabilidad orogréfica y
climatica del territorio. Asi, se identifica que aquellas unidades de paisaje donde el nimero de
teselas es menor se corresponden con localizaciones dedicadas mayoritariamente al cultivo agri-
cola. Por el contrario, las unidades de paisaje donde el nimero de teselas es mayor se correspon-
den con zonas montafiosas, mas variables en cuanto a exposiciones, climatologia, orografia, etc.

Al comparar el tamafio medio de la tesela con su tamafio mediano se deduce que la mayoria
de las teselas son pequenas, predominando una clase de suelo principal (matriz) y actuando las
demas como parches o corredores. Esto se deduce porque el tamaio medio de los poligonos es
préximo a 0,06 km?, lo que equivale a una media de 6 % de la unidad de observacion, mientras
que el tamafio mediano de la tesela es mucho menor (proximo a 0,02 km?).

En cuanto a los indices de forma, la variabilidad observada es elevada debido a las diferen-
tes formulaciones de céalculo. La densidad de bordes es de 3,315 km por cada km* de superficie,
lo que equivale a tener unos 331,5 km de bordes por cada 100 km” de superficie. El borde medio
de la tesela es de 0,171 km por cada km® de superficie, aunque con una variabilidad elevada. Se
concluye que no existe un patréon unico en el territorio, con lo que la diversidad presente en el
paisaje es elevada.

El resto de indices de forma también muestran gran variabilidad de valores. Se exceptia la
dimension fractal ponderada por el area, donde su rango de valores es pequeio, con lo que la
mayoria de valores se sitian proximos al valor central. Este hecho es debido a que en Espana
conviven ambientes altamente humanizados con otros mas naturalizados, presentando contornos
mas irregulares.

4.1.2. A nivel de clases

Los resultados del analisis de la estructura del paisaje a nivel de clases se resumen en la Ta-
bla 4.2, en la que se citan las medias y las desviaciones tipicas de los valores de cada uno de los
indices. No se analizan los indices de diversidad, ya que solo son aplicados en el procesado de la
globalidad de los usos del suelo.

La tabla muestra valores heterogéneos en cuanto a estructura al comparar los valores medios
de los indices y sus desviaciones estandar de los distintos usos del suelo. Este hecho es debido a
la variada orografia de Espafa, asi como a su situacion geografica y a su localizacion latitudinal,
lo que hace que tenga una notable diversidad climatica.

Para analizar el paisaje a nivel de clases es necesario tener en consideracion los indices de
ecologia del paisaje para cada uno de los usos de suelo.

Zonas antropicas:

La mayor parte del territorio estd ocupado por zonas antrdpicas y, dentro de éstas, los culti-
vos son los predominantes con cerca de la mitad de la superficie total, razén por la cual tienden a
formar parte de la matriz de las unidades de paisaje. Se distribuyen de manera uniforme por las
zonas mas llanas, ocupando el 90 % de la superficie de estudio. A nivel de unidad de paisaje,
presentan un rango de distribucion elevado y pueden ocupar la totalidad de la unidad.

El niimero de parcelas de cultivo en las unidades de paisaje es alto, con cerca de 3 teselas
cada 10 km® y con tamafios medios mayores al resto de clases de vegetacion. Hay que tener en
cuenta que la diversidad de superficies es elevada si se compara la superficie media con el valor
central de los tamafios de las parcelas.
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Tabla 4.2. Estructura del paisaje promedio de la unidad de paisaje a nivel de clases de vegetacion
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Al contrario de lo que cabia esperar en ambientes humanizados, los indices de forma indican
una irregularidad elevada de este uso del suelo. La razon es que en la realizacion del Mapa Fo-
restal de Espafia no se tienen en cuenta teselas agricolas individuales, sino el conjunto de las
mismas. La union de teselas regulares da lugar, en este caso, a teselas irregulares de mayor ta-
mafo.

La otra clasificacion de las zonas antropicas son las zonas urbanas. Las poblaciones repre-
sentables a la escala de trabajo se encuentran presentes en un 55 % de las unidades de paisaje,
concentradas principalmente en zonas costeras y en las periferias de las grandes ciudades, lo que
confiere una alta variabilidad en el nimero de parcelas de zonas urbanas a lo largo del territorio.

El porcentaje ocupado en cada unidad de paisaje es pequefio y, aunque el nimero de zonas
urbanas por unidad de paisaje sea elevado, el tamafio medio de las mismas es pequefio y presen-
tan una alta compacidad al tener valores pequefios en los indices de forma. Esta es una carac-
teristica de las ciudades del &mbito mediterraneo: se vive en poblaciones pequefias con alta den-
sidad de habitantes.

Masas forestales:

La siguiente clase con mayor presencia en el territorio son las masas arboreas, que aparecen
en la tercera parte del area de estudio. Su presencia y estructura es variable segun la especie ob-
servada debido al distinto comportamiento de las especies arbdreas presentes en Espafia segiin
las caracteristicas edaficas, climaticas, altitudinales y latitudinales. Por lo tanto, hay que bajar en
el nivel de clasificacion para analizar la estructura de las zonas forestales.

Coniferas:

Se divide las masas forestales en coniferas y frondosas. Dentro de las coniferas, las pindceas
son las mas representativas al estar presentes en el 65 % de la las unidades de observacion. Su
amplia distribucion se debe a la capacidad de las diferentes especies que la componen, al apare-
cer en ambientes extremos y ocupar gran parte del gradiente altitudinal de la orografia espafiola.

Las pindceas ocupan un 15 % de las unidades de observacion, valor s6lo superado por los
cultivos y los arbustos de ambiente xerofilo. Esta superficie se encuentra dividida en una media
de 10 parcelas cada 100 km”, con un tamafio medio de unas 4 ha, evidenciandose asi una alta
fragmentacion. También se denota una variabilidad significativa en el tamano de las teselas al
comparar el tamafio medio con el valor central de las superficies de las parcelas.

La densidad de bordes y la longitud media del perimetro son elevadas, lo que evidencia una
irregularidad alta en comparacion al resto de clases. Los valores del resto de los indices de forma
corroboran una ligera irregularidad en comparacion a la media de los valores, aunque no tan pal-
pable como cabia de esperar de las dos primeras variables.

La otra clase comprendida en las coniferas son las cupresaceas. La presencia de masas de
esta clase es mas reducida que las de pinaceas debido a que el nimero de especies contempladas
es menor y, ademas, su nicho ecoldgico es mas especifico, habitando principalmente en la parte
central de la peninsula ibérica. La superficie ocupada dentro de cada unidad de observacion no es
elevada, aunque es variable segun la ubicacion de la unidad de paisaje.

La presencia de teselas de cupresaceas dentro de la unidad de paisaje es ligeramente menor
a la media de los valores de la tabla, situacion que también se da en el tamafio de sus parcelas.
Con estos datos, se puede asegurar que las cupresaceas se presentan en el paisaje en forma de
parches dentro de una matriz predominante.
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Tanto la densidad de bordes como el perimetro medio de las parcelas tienen valores simila-
res a la media, mostrando una irregularidad parecida a las demads clases. Dicha conclusion se ve
certificada por los demas valores de forma, a excepcion de la media del ratio perimetro-area, que
no ratifica los resultados. Este hecho es debido a la baja variabilidad espacial de la teselas de la
clase, ya que el indice presenta un valor menor en teselas mas homogéneas que en aquellas con
mayor variabilidad.

Para finalizar el grupo de las coniferas, se comenta la clase que recoge la mezcla de las
mismas. Como en el caso de las masas puras de cupresaceas, esta clase se encuentra escasamente
presente. Esto se debe a que, como se ha sefalado, la presencia de cupresaceas en Espafia es re-
ducida, por lo que la presencia de masas mixtas de cupresaceas y pinaceas también es reducida.

Como en el caso anterior, la proporcion que ocupa dentro de la unidad de observacion es ba-
ja y se encuentra dividida en unas 4,3 teselas cada 100 km*, con una variabilidad importante en
su nimero, lo que significa que la fragmentacion varia en diferentes unidades de observacion. El
tamafio de las mismas es bastante homogéneo si se comparan el tamafio medio y la media de los
valores centrales de las superficies.

Como ocurria en las parcelas de cupresaceas, los valores de la densidad de bordes y la longi-
tud media de los mismos son similares a la media de las demas clases, los que se confirma a par-
tir del resto de indices de forma, a excepcion de la media del ratio perimetro-area, donde el bajo
valor muestra una ligera homogeneidad de los tamafios de sus poligonos dentro de la unidad de
paisaje correspondiente.

Frondosas:

Dentro de las especies que engloban la categoria de frondosas, la familia con mayor presen-
cia es la de las quercineas, que se clasifica en dos grupos al tener un comportamiento diferente
frente los incendios forestales.

El grupo con mayor presencia en la zona de estudio es el que agrupa las encinas y los alcor-
noques. Estas dos familias se encuentran distribuidas por el 47 % de las unidades de paisaje del
estudio y son caracteristicas, principalmente, de climas secos y soleados.

A nivel de unidad de observacion, ocupan un 11 % de la misma, presentando una variabili-
dad considerable, encontrandose repartidas en 4,3 teselas por cada 100 km* de paisaje, siendo un
valor ligeramente inferior al de la media de las clases visto en la Tabla 4.1. La variabilidad del
numero de teselas, al igual que el porcentaje de unidad de paisaje ocupado por esta clase, es ele-
vada. El tamafio de estas teselas es también alto, s6lo superado por el de las parcelas de cultivos,
y con una heterogeneidad superficial apreciable, al tener en cuenta el valor central de las superfi-
cies de las parcelas de encinares y alcornocales. Con esta informacion, se intuye a priori que
pueden presentarse tanto en forma de matriz como en forma de parches del paisaje.

La irregularidad que se observa en los indices de forma es similar a la media del conjunto de
clases, aunque las desviaciones tipicas de algunos de ellos dejan intuir que las teselas que com-
ponen esta clase presentan formas diferentes entre ellas.

Las quercineas que habitan ambientes mas humedos se engloban dentro de los robledales.
Estos aparecen en el 28 % de las unidades de paisaje, distribuidos, principalmente, por las zonas
mas himedas de la mitad norte de la peninsula, preferiblemente en sistemas montafiosos.

La proporcion de unidad de paisaje cubierta por robledales, en aquellas en las que estan pre-
sentes, es superior al 7,5 %, dividida en 4,4 parcelas cada 100 km?, que es un valor ligeramente
inferior a la media observada en la Tabla 4.1. La superficie de estas teselas corresponde a la mi-
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tad de la que tienen los encinares y alcornocales, lo que es debido principalmente a las variacio-
nes orograficas y de orientacion de las localizaciones que habitan.

Las parcelas de robledales tienen una densidad de borde por superficie cercana a la media y
una longitud media del perimetro inferior a la media, lo que parece indicar una menor irregulari-
dad de estas teselas en comparacion con otras. El resto de valores de los indices de forma no son
elevados, lo que confirma que las parcelas de esta clase de vegetacion presentan una irregulari-
dad moderada.

La segunda clase de frondosas con mayor presencia es el bosque de ribera. Esta clase apare-
ce enel 17 % de las unidades de observacion en las que se ha dividido el territorio, distribuidas a
lo largo de toda la zona de estudio, presentando una forma de poligonos alargados y estrechos
paralelos al lecho de los cursos fluviales.

Al presentar una distribucion lineal a lo largo del transcurso de los rios, la superficie que
ocupa en la unidad de paisaje es ligeramente superior al 1 % de la misma, recogida en una media
cercana a 2 teselas cada 100 km® que, junto al nimero de parcelas de las choperas, son los dos
valores mas bajos de la tabla. El tamafio de estas teselas es, como sucede con el nimero de par-
celas, uno de los valores menores de la tabla, debido a la forma alargada pero estrecha de los
bosques de ribera. Ademas, la superficie media de las parcelas es similar al valor central de las
areas lo que, junto a la escasa variabilidad de sus valores, deja intuir la homogeneidad espacial
de los poligonos.

De la misma forma que sucede con los cursos de agua, que seran analizados con posteriori-
dad, la irregularidad de las teselas de bosques de ribera es de las mas altas de la tabla, lo que es
causado por su adaptacion a las riveras de los cursos de agua y a otros factores edaficos y huma-
nos. Cabe destacar el valor reducido de la media del ratio perimetro-area, lo que evidencia una
homogeneidad en el tamafio de las parcelas de la clase.

Otra de las clases de frondosas son los eucaliptares. Se encuentran presentes en el 12 % de
las unidades de paisaje, aunque concentrados principalmente en el noroeste y suroeste del territo-
rio peninsular espafiol.

A nivel de unidad de paisaje, la superficie que ocupan los eucaliptares es ligeramente supe-
rior a la media, que se distribuye en torno a 12,6 parcelas cada 100 km”, pero con una variabili-
dad alta en este aspecto. Con ello, se intuye la existencia de localizaciones donde la agrupacion
de teselas de eucaliptares es mayor que en otras. En cuanto al tamafio de los poligonos de esta
clase, se aprecia una moderada heterogeneidad, al comparar los valores del MPS y del MedPS.

La densidad de bordes por superficie de la tesela es elevada, aunque el valor del indice MPE
no difiere significativamente de los valores presentes en el resto de las clases, con lo que se de-
duce que la irregularidad de las teselas de eucaliptares es similar a la observada en el andlisis del
paisaje del apartado 4.1.1.

Otro tipo de masa arborea incluido en las frondosas es el de los hayedos. Esta clase se en-
cuentra representada solamente en un 6 % de las unidades de paisaje, estando localizada princi-
palmente en los ambientes frios y himedos de los Pirineos y de la Cordillera Cantabrica.

La presencia de hayas en aquellas unidades de observacion en las que aparecen es elevada,
ocupando un 10 % de las mismas. Cabe destacar el valor elevado de la desviacion tipica de esta
proporcion, con lo que la funcidon que desempefian los hayedos en la unidad puede ser como ma-
triz de la misma o en forma de parches aislados.
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El niimero medio de teselas en la unidad de paisaje es de 4,3 cada 100 km®, similar a la mo-
da del resto de observaciones. El tamafio de las mismas es superior a la media de valores, con un
valor central de la superficie de unas 2,5 ha por km’, siendo un valor mas alto que la mayoria de
las clases.

La longitud media del perimetro es similar a la mayoria de las clases, situacion que también
se da con la densidad media de bordes por superficie. En cambio, las parcelas de hayedos presen-
tan gran variedad de formas, ya que el comportamiento de la media del ratio perimetro-area es
mayor cuanto mas elevada sea la diversidad de formas de las mismas. Los indices MSI, AWMSI,
MPFD y AWMPFD se comportan de forma contraria al MPAR, dando valores mas bajos en
aquellas clases con mayor variabilidad de la forma. Por tanto, se puede afirmar que la clase de
los hayedos es la clase de vegetacidn con mayor variabilidad en la forma de sus teselas.

Uno de los cultivos de frondosas son las choperas. Estas aparecen en un 6 % de las unidades
de paisaje en terrenos con abundante presencia de agua, principalmente en zonas de inundacion
fluviales y/o con la ayuda de riego, si el agua no es accesible en la capa fredtica. Estas tltimas
aparecen en parcelas que son dificiles de identificar a la escala de trabajo considerada, ya que
ocupan un espacio menor que el de la unidad minima cartografiable.

La superficie de choperas en cada unidad de paisaje es reducida, similar a la de los bosques
de ribera, distribuidas en 1,7 teselas cada 100 km®. Su tamafio medio es pequefio debido a que
habitan zonas muy proximas al lecho del rio o en parcelas agricolas con abundante disponibili-
dad de agua, caracteristica de zonas de regadio.

Los indices de forma MSI y AWMSI son los valores mas altos en comparacion a los resul-
tados del resto de clases de vegetacion, ya que una mayor regularidad de las teselas implica que
estos dos indices, junto con el MPFD y el AWMPFD, sean mayores. La dimension fractal de la
tesela media ponderada es ligeramente superior a la media, lo que corrobora lo apuntado.

Otra de las clases citadas en la tabla es la de los castafiares. Esta es la clase de vegetacion
con menor presencia en el territorio, apareciendo solamente en el 4 % de las unidades de paisaje,
que se encuentran distribuidas principalmente por el oeste peninsular, aunque también aparecen
puntualmente en otras localizaciones.

La superficie ocupada por los castafios en cada unidad de observacion es inferior al 5 %,
uno de los valores mas bajos de la tabla, y se encuentra fragmentada en unas 18 teselas por cada
100 km?, uno de resultados mas altos de la tabla, con lo que se deduce que el tamafio de las tese-
las es reducido. Cabe remarcar que la variabilidad en el nimero de teselas es la segunda mas alta
de la tabla, con lo que la fragmentacion de los castanares es mayor en unas unidades de paisaje
que en otras.

El comportamiento en cuanto a la densidad de bordes y la longitud media del perimetro es
similar al visto en las cupresdceas o en la mezcla de coniferas. El valor del MPAR es el mas bajo
de los observados, lo que es debido a la alta homogeneidad en la forma de las parcelas de casta-
nos.

Todas aquellas masas puras de otras especies de frondosas no comentadas se engloban den-
tro de la clase “otras frondosas”. Su distribucion es escasa en Espaia, en torno al 4 % del global
de las unidades de paisaje, y se situa en localizaciones puntuales por toda la geografia espafiola.
Con ello, se puede decir que estas especies de frondosas se encuentran entremezcladas en otros
tipos de masas forestales.

Estas masas arboreas ocupan una proporcion reducida de la unidad de observacion, pero con
una variabilidad importante, indicando alta heterogeneidad en este aspecto. El nimero de poli-
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gonos en los que se divide esta clase es de 3,5 parcelas por cada 100 km?, con un rango de valo-
res también considerable. Por otro lado, cabe destacar que el tamafio medio de las teselas es re-
ducido, presentando a priori, una variabilidad de superficie reducida al comparar dicho valor con
el valor central de las areas de la clase.

Los valores de los indices de forma de las teselas son similares a los contemplados en una
tesela tipo vista en la Tabla 4.1 del andlisis a nivel de paisaje del territorio. Comparando el indice
MPAR con el resto de las clases de vegetacion, se muestra una ligera heterogeneidad en el tama-
flo de las teselas de esta clase.

Para acabar el apartado de las frondosas, queda comentar la clase que recoge mezclas de
¢éstas. Esta clase aparece en el 39 % de las unidades de paisaje, preferentemente distribuidas por
el norte y el centro de la Peninsula Ibérica. Los bosques mixtos de especies de frondosas son
comunes en los ambientes mas humedos del territorio espafiol y ocupan el 7,5 % de las unidades
de paisaje en las que estan presentes, solo superado dentro de las frondosas por los bosques de
encinas.

El nimero de teselas de la mezcla de frondosas dentro de la unidad de observacion es lige-
ramente inferior a la media, con 3,5 parcelas cada 100 km?, con un tamafio unitario inferior a la
media. La heterogeneidad en la superficie de las teselas es moderada si se considera el MPS y el
MedPS. Los valores de los indices de forma son similares a la media en cada uno de ellos, por lo
tanto se observa una irregularidad media en comparacion con las otras clases de paisaje.

Bosque mixto:

El bosque mixto es una de las clases de vegetacion con mayor presencia, ya que aparece en
mas del 60 % de las unidades de paisaje, principalmente en el norte y centro de la peninsula.
Como se ha citado en la metodologia, se considera bosque mixto toda aquella masa arborea con
menos del 80 % de una misma especie.

A nivel de unidad de paisaje, los bosques mixtos ocupan un 8 % de la unidad, que es un va-
lor parecido a la media. El nimero de parcelas en las que se distribuye esta superficie no es ele-
vado y el tamafio medio de las teselas es ligeramente inferior a la media. La diversidad sus su-
perficies es elevada si se compara el valor medio con el central de mas mismas.

La densidad de bordes y la longitud media del perimetro son similares a la media, pero la
irregularidad de las teselas de bosque mixto es elevada, ya que el resto de los indices de forma
son de los mas altos de la tabla. Teniendo en cuenta el valor mayor de la media del ratio perime-
tro-area, en comparacion a las otras clases con similares indices de forma, esta clase presenta
gran variabilidad espacial, con tamafios de parcelas bastante diferentes.

Estrato arbustivo:

La tercera clase con mayor presencia es el estrato arbustivo. Dentro de este estrato, los ar-
bustos de ambientes xerdfilos son los mas abundantes, siendo la clase con mayor distribucion por
detras de los cultivos, ya que estan presentes en el 82 % de las unidades de paisaje. Su amplia
presencia es debido al clima seco de gran parte del territorio y a las escasas precipitaciones debi-
das a su localizacion latitudinal de la peninsula.

A escala de unidad de paisaje, ocupan aproximadamente el 16 % de la superficie y se en-
cuentran divididos en una media de 9 teselas cada 100 km®, representando una mayor fragmenta-
cion que la media de las clases. La variabilidad del nimero de parcelas por unidad de paisaje es
alta, lo que evidencia el distinto grado de fragmentacion en las diferentes unidades de observa-
cion. Teniendo en cuenta que el tamafio medio de las teselas es superior a la media y que la va-
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riabilidad de la superficie es elevada, dado que el valor central de las areas es muy inferior al de
la media, se concluye que esta clase actua tanto como parches de una matriz o como matriz de la
unidad de observacion.

La irregularidad de las parcelas del estrato arbustivo de ambiente xeréfilo es elevada siendo
unicamente superada por los cultivos. En los indices de forma también se corrobora la heteroge-
neidad superficial de las teselas. El valor de la media del ratio perimetro-area (MPAR) es de los
mas altos lo que indica que las teselas de esta clase son las mas heterogéneas.

En cuanto a los arbustos de ambiente mesofilo, los resultados indican que estan presentes en
una cuarta parte de las unidades de paisaje, estando éstas distribuidas principalmente por el norte
peninsular, donde el clima es mas propicio para el crecimiento de estos arbustos. Ocupan cerca
del 9 % de aquellas unidades de paisaje en las que estan presentes, pero con una variabilidad
superior al del resto de clases en relacion a la superficie ocupada. La fragmentacion de su super-
ficie es similar a los arbustos de ambientes xerdfilos y ligeramente superior a la media, con un
tamafio de teselas algo mayor.

La densidad de bordes y la longitud media del perimetro sugieren una alta irregularidad de
las teselas, pero el resto de indices de forma se encuentran en concordancia con la media, sugi-
riendo una irregularidad similar a una tesela media tipo.

Estrato herbaceo:

La tltima clase de caracter inicamente vegetal es el de las herbaceas. Estas se encuentran
distribuidas de forma heterogénea segiin su comportamiento ante la necesidad de agua. Las
herbaceas de ambientes meso6filos muestran mayor distribucién encontrandose en el 50 % de las
unidades de paisaje, estando situadas principalmente en el norte y el oeste de la zona de estudio.

A nivel de unidad de paisaje, ocupan alrededor del 12 % de la misma, presentando una dis-
tribucion de 6,4 parcelas cada 100 km® y una fragmentacién moderadamente superior al valor
central de las clases. El tamafio de las parcelas es elevado, sélo superado por las de cultivo, alre-
dedor de 4 ha por km® de paisaje. La heterogeneidad de la superficie de las teselas es significati-
va teniendo en cuenta el valor central de las areas de las parcelas de esta clase de herbaceas.
Viendo las caracteristicas citadas, parece l6gico concluir que esta clase puede verse tanto de ma-
triz del paisaje como de parches de una matriz.

La longitud media del perimetro de las teselas y su densidad de bordes son altas en compa-
racion al resto de clases, lo que muestra mayor irregularidad de sus poligonos. Esta irregularidad
viene marcada de forma moderada por el resto de indices de forma, al ser ligeramente superiores
a la media. Como se ha mencionado en el parrafo anterior, la heterogeneidad superficial de las
parcelas se explica también a partir del valor elevado del MPAR al compararlo con resto de indi-
ces de forma.

Por otro lado, las herbaceas de ambientes xerdfilos tienen presencia en el 37 % de las unida-
des de paisaje, estando éstas concentradas principalmente en el sureste de la peninsula. Su pre-
sencia es menor que las herbaceas de ambiente mesofilo debido, en parte, a que las teselas con
vegetacion arbustiva y herbacea se han clasificado como arbustivas al tener un mayor porte.

Ocupan cerca de un 6 % de las unidades de paisaje presentes, con una distribucion de 3,6
parcelas cada km® y un tamafo unitario ligeramente inferior a la media. Los poligonos de esta
clase son homogéneos, ya que los valores de la media y la mediana de las superficies son simila-
res.
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La irregularidad de las parcelas de herbaceas de ambientes xerdfilos no difiere significati-
vamente de la media de otras clases de vegetacion, exceptuando la media del ratio perimetro-area
(MPAR). El valor en este indice es de los mas bajos de la columna, mostrando homogeneidad en
el tamafio de las teselas, tal como se habia mencionado con anterioridad.

Nula o escasa vegetacion:

Para acabar el comentario de la tabla queda citar las zonas donde la vegetacion es escasa o
nula. En ella, se separan las laminas y cursos de agua de las zonas que engloban las areas con
escasa vegetacion, zonas rocosas y suelo desnudo. Estas segundas se distribuyen por toda Espa-
fna, estando presentes en el 30 % de las unidades de paisaje. Tal como se ha considerado en este
trabajo, incluyen zonas desérticas, rocosas, playas y dunas, etc., por lo que se encuentran tanto en
picos montafiosos como en terrenos desérticos del sur de la peninsula, zonas costeras, etc.

La proporcioén ocupada de la unidad de observacion de esta clase es préxima a un 6 %, un
valor inferior a la media de clases. Esto se debe a que se distribuyen por areas puntuales de la
geografia, ya sea individualmente o en pequefios grupos, lo que hace que la variabilidad sea ele-
vada. El nimero de teselas es de unas 6 parcelas por cada 100 km®, con un tamafio medio similar
a la media del nimero de teselas de las clases. Al comparar el valor medio con el valor central de
las superficies de los poligonos de la clase se intuye una ligera heterogeneidad, similar a la exis-
tente en el resto.

Los valores que toman los indices de forma son parecidos a la media, con lo que se conclu-
ye que la irregularidad de las parcelas con nula o escasa vegetacion no difiere de un valor tipo
que fuera el promedio del total de las teselas del paisaje (Tabla 4.1).

Como se ha indicado, los cursos y laminas de agua también se clasifican como zonas de nu-
la 0 escasa vegetacion. Se encuentran presentes en un 17 % del total de las unidades de paisaje,
localizados de forma lineal siguiendo los cursos de los rios con mayor caudal o bien en localiza-
ciones puntuales a lo largo de toda la geografia de la Espafia peninsular.

A nivel de unidad de paisaje, la extension ocupada es escasa, organizada en unas 3,6 parce-
las cada 100 km” en teselas de un tamafio ligeramente inferior a la de la mayoria. La variabilidad
en la superficie de estas teselas es reducida si se tienen en cuenta los valores de los indices MPS
y MedPS.

Observando los indices de forma de esta clase, se puede concluir que la irregularidad es ele-
vada ya que los valores de dichos indices son de los mas altos, solamente por detras de los del
bosque de ribera. La irregularidad de los cursos fluviales es conocida, dado que depende de dife-
rentes factores como los geograficos, edaficos y humanos.

4.2. Analisis de conglomerados

Una vez analizadas las clases de usos del suelo presentes en el area de estudio, el segundo
objetivo se centra en obtener una ecuacion que relacione la estructura del paisaje con la ocurren-
cia de incendios causados por personas. Para esto, y siguiendo los principios del método estadis-
tico seleccionado, la regresion logistica, previamente hay que reducir el nimero de indices que
participan en la ecuacion mediante el analisis de conglomerados para utilizar, con posterioridad,
este grupo reducido de variables en la busqueda de una ecuacion que cumpla con los objetivos
formulados.

El resultado de aplicar un analisis de conglomerados mediante el método Ward con una me-
dida de similitud a partir de la distancia euclidea al cuadrado y estandarizando las variables para

33



su comparacion, son la matriz de distancias de los diferentes grupos, el historial de conglomera-
cion de las variables y el dendrograma en el que se indica de forma gréafica la conglomeracion de
las variables.

La matriz de distancias (Tabla 4.3) muestra las distancias euclideas al cuadrado existentes
entre las variables, analizadas dos a dos. A partir de esta tabla se obtiene una primera vision, en
forma numérica, de las agrupaciones de las variables. Como se observa en esta tabla, los valores
mas bajos, exceptuando los de la diagonal principal, se encuentran entre los diferentes indices de
diversidad (Shannon, Shannon uniforme, Simpson y Simpson uniforme). Estos cuatro indices
tienen la finalidad de calcular la diversidad paisajistica de la tesela, por lo que es logico que las
distancias entre ellos sean pequefias.

Tabla 4.3. Matriz de distancias entre las variables independientes (en millares)

Archivo matricial de entrada

Caso NP | MPS | MedPS | ED | MPE | MSI | AWMSI | MPAR | MPFD | AWMPFD | RP | SH | SHEI| SI | SIEI
NP 0 8,8 8,6 [10,7] 0,6 |10,9 10,9 10,6 10,5 9,6 11,11109] 10,8 ]110,9| 10,8
MPS 8,8 0 1,1 12,51 7,1 12,7 14,2 10,7 10,6 15,3 15,7115,5] 15,2 |15,6] 15,4
MedPS 8,6 | 1,1 0 11,51 6,8 | 12,6 12,7 10,7 10,6 12,8 13,51129] 12,8 112,9] 12,8
ED 10,71 12,5 11,5 0 | 11,0 ] 9,0 7,8 10,5 10,5 7,3 8,180 84 |80] 81
MPE 0,6 | 7,1 6,8 11,01 0 |[11,1 11,2 10,6 10,6 9,9 11,81 11,5] 11,3 | 11,4| 11,3
MSI 1091 12,7 12,6 | 9,0 | 11,1 ] O 6,0 10,3 10,3 6,2 10,3110,9] 10,8 |10,7| 10,7
AWMSI 1091 142 12,7 | 7,8 | 11,2 ] 6,0 0 10,5 10,4 1,3 881931 93 1901 9,0
MPAR 10,6 10,7 | 10,7 |10,5| 10,6 | 10,3 10,5 0 10,4 10,4 10,5110,5] 10,5 |10,5] 10,5
MPFD 10,51 10,6 | 10,6 |10,5| 10,6 | 10,3 10,4 10,4 0 10,4 10,6110,5] 10,5 |10,5] 10,5
AWMPFD| 9.6 | 153 12,8 | 7,3 | 9,9 | 6,2 1,3 10,4 10,4 0 70163 62 |59] 58
RP 11,11 15,7 13,5 | 8,1 | 11,8 ]110,3 8,8 10,5 10,6 7,0 0 |28 60 |40] 52
SH 1091 15,5 12,9 | 8,0 | 11,5]10,9 9,3 10,5 10,5 6,3 281 0 1,0 1 0,3 ] 0,7
SHEI 10,81 15,2 12,8 | 8,4 | 11,3 ]10,8 9,3 10,5 10,5 6,2 6,0 | 1,0 0 0,51 0,2
SI 1091 15,6 | 12,9 | 8,0 | 11,4 ]10,7 9,0 10,5 10,5 5,9 40103 0,5 0 0,2
SIEI 10,81 15,4 12,8 | 8,1 | 11,3 ]10,7 9,0 10,5 10,5 5,8 521071 02 10,2 0

Otro hecho observado en la tabla es que existe una relacion entre el nimero de parcelas de
cada unidad de paisaje y la longitud media de su perimetro, ya que cuanto mayor es la riqueza y
la fragmentacion de las clases de la unidad, mayor es la cantidad de borde total.

Un comportamiento parecido se observa entre la superficie media de las teselas y el tamafio
mediano de las mismas, ya que las unidades de andlisis se componen principalmente por una
matriz que ocupa la mayor parte de la superficie y unos parches de menor tamafio, siendo esta
situacion andloga en la mayoria de las unidades de paisaje. El valor medio de las superficies, en
general, es relativamente mayor al del tamafio mediano de las teselas, pero con un comporta-
miento de forma paralela entre ambos indices.

Mas distanciada se encuentra la relacion entre dos indices parecidos en cuanto a la funcion
que realiza. Son el indice de forma del area media ponderada y la dimension fractal media pon-
derada, ambos ponderados por las superficies de las parcelas y con similar reaccion a las carac-
teristicas de las teselas, aumentando con el incremento de la irregularidad y disminuyendo con la
heterogeneidad superficial de las mismas.

Para analizar el resto de comparaciones, que presentan distancias mayores, el dendrograma
resulta de gran ayuda para seleccionar el nimero de grupos que se establecen entre las variables,
aunque es preferible analizar numéricamente estas distancias a partir del historial de conglome-
racion recogido en la Tabla 4.4, en la que se agrupan las variables en funcion de la distancia que
las separa.
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El historial de conglomeracion enumera las agrupaciones entre conglomerados y la distancia
a la que se juntan. Se afiade cuando se utilizan por primera vez cada uno de ellos y la siguiente
etapa en la que intervienen. El orden del conglomerado que aparece en la tabla hace referencia al
orden en el que las variables aparecian en la Tabla 4.3.

Una de las formas citadas para seleccionar el nimero adecuado de grupos es la distancia
maxima entre dos agrupaciones. Entre las etapas 10 y 11 la diferencia existente es la mayor de
las distancias, a excepcion de la existente entre las etapas 13 y 14 (las dos tltimas), pero el error
con el que se trabajaria seria excesivo en la prediccion de las ecuaciones.

Tabla 4.4. Historial de conglomeracion del analisis cluster

Conglomerado que se Etapa en la que el conglomerado
Etapa combina Coeficientes aparece por primera vezg Proxima etapa
Conglom. 1| Conglom. 2 Conglom. 1 Conglom. 2
1 14 15 75,269 0 0 2
2 13 14 272,153 0 1 4
3 1 5 553,582 0 0 12
4 12 13 971,064 0 2 7
5 2 3 1521,106 0 0 12
6 7 10 2151,970 0 0 8
7 11 12 5624,831 0 4 13
8 6 7 9508,932 0 6 9
9 4 6 14415,448 0 8 11
10 8 9 19639,555 0 0 11
11 4 8 26921,619 9 10 13
12 1 2 34302,884 3 5 14
13 4 11 47138,387 11 7 14
14 1 4 65974,358 12 13 0

Por tanto, seglin se concluye del analisis del historial de conglomeracion, el nimero adecua-
do de conglomerados es cinco. Sin embargo, este resultado hay que confirmarlo mediante el ana-
lisis del dendrograma obtenido.

CASE 0 5 10 15 20 25
Label Num +---———-—-- Fomm = Fo—m————— Fomm————— Fo——————— +
SI 14 -+
SIEI 15 -+
SHEI 13 -—+-————- +
SH 12 -+ R e e LR P e e +
RP 11 ———————- +
AWMST 7T A + o m - +
AWMPED 10 -+ +-+ \ |
MSI 6 - + - + |
ED 4 e + Fomm e +
MPAR 8 —m——m———————— +————- + |
MPFD 9 - + |
NP 1 - +
MPE 5 -+ o +
MPS A e +
MedPS 3 -+

Figura 4.1. Dendrograma resultante del analisis de conglomerados
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El dendrograma de la Figura 4.1 muestra de forma gréfica los resultados analizados de for-
ma numérica mediante el historial de conglomeracion. Como se ha comentado con anterioridad,
los resultados reflejan que el nimero de conglomerados a tener en cuenta es cinco. El grafico
tiene la particularidad que acentta las distancias en las partes bajas de la clasificacion y minimi-
za las mas alejadas. Es por este motivo que la distancia analizada en el apartado anterior es me-
nor que las distancias de la parte izquierda del grafico.

Asi pues, de los distintos analisis realizados se obtienen los siguientes grupos:

Tabla 4.5. Grupos resultantes del analisis cluster

GRUPO 1| GRUPO 2 | GRUPO 3 | GRUPO 4 | GRUPO 5
SI AWMSI MPAR NP MPS
SIEI AWMPFD | MPFD MPE MedPS
SHEI MSI
SH ED
RP

El ultimo proceso del andlisis cluster es la validacion de los grupos mediante, en este caso,
la comparacion de los valores de este método con otros métodos. En el Anexo C se muestran los
resultados de los analisis obtenidos mediante el método de Ward a partir de la distancia euclidea,
el de comparacion de intragrupos mediante correlacion de Pearson, el de comparacion de inter-
grupos mediante el método de bloque y, finalmente, el del método del vecino mas lejano median-
te distancia euclidea al cuadrado, que confirman los valores del método analizado.

En los resultados recogidos en el anexo se observa que el nimero de grupos formados es
siempre cinco, exceptuando el caso del analisis clister mediante la asociacion intragrupos por el
método de Pearson, en el cual el resultado es cuatro. El comportamiento de la asociacion de los
indices en todos ellos es similar al método utilizado, validando de esta forma los resultados obte-
nidos.

Una vez validado el método de ejecucion se procede a la eleccion de los indices de cada uno
de los grupos para relacionarlos con la prediccion de la ocurrencia de los incendios forestales
causados por personas.

El primer grupo lo forman todos aquellos indices de diversidad del paisaje. De ellos, se se-
lecciona el indice de diversidad de Shannon, al ser el mas utilizado en los estudios de diversidad
paisajistica. El propdsito es la comparacion de los resultados con los de otros estudios.

Los indices de forma se diferencian en dos grupos. En el primero de ellos, el segundo grupo,
se encuentran dos indices de forma ponderados por el area junto con uno sin ponderar. En este
sentido sefialar que es preferible seleccionar uno ponderado, dado que este tipo de indices no se
ven influenciados por la superficie total de la unidad de paisaje. No existe una clara preferencia
por ninguno de los dos indices (Tischendorf, 2001), por lo que se elige AWMSI por tener un
rango de valores mas amplio que el AWMPFD, con una mayor distancia entre los valores, lo que
indica que, en principio, tendrd una mayor capacidad para explicar la varianza de la variable de-
pendiente.

Entre la media del ratio perimetro-area (MPAR) y la dimension fractal media de la tesela
(MPFD), se selecciona este segundo por ser poco sensible a la division del paisaje (Elena-
Rossell6 et al., 2005), evitando asi la colinealidad entre variables.
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El cuarto grupo esta formado por el nimero de parcelas y el tamafio medio del perimetro de
las mismas. De ellas se selecciona el nimero de parcelas de cada territorio para tener una estima-
cion de la fragmentacion existente en las unidades de paisaje.

Del quinto grupo, formado por los indices que definen el tamafio de las teselas, se seleccio-
na la mediana, ya que éste es un estimador mas resistente (al verse influenciado escasamente por
los cambios producidos en los datos) y mas robusto (al tener mejores resultados para varios tipos
de distribuciones).

Por lo tanto, los indices utilizados en el ajuste de ecuaciones para predecir la ocurrencia de
incendios de origen humano en relacién con la estructura del paisaje son: el indice de Shannon
(SH), el indice de forma del 4rea media ponderada (AWMSI), la dimension fractal del parche
(MPFD), el nimero de parcelas de la unidad de paisaje (NP) y el valor central de las superficies
de las parcelas de la unidad de paisaje (MedPS).

4.3. Modelizacion cartografica de los incendios

4.3.1. Analisis de la relacion

Tal como se ha citado en el apartado de metodologia, se calculan tres modelos distintos den-
tro de cada uno de los cinco grupos de ensayo, utilizando distintas divisiones aleatorias de la
muestra en dos grupos: el primero, constituido por el 70 % de las unidades de observacion para
el calculo del modelo, y el segundo, constituido por el 30 % restante, para su validacion.

Los primeros aspectos a tener en cuenta en la elaboracion de modelos son la significacion,
que ha sido analizada a partir del test de Hosmer-Lemeshow, y la prediccion de los modelos, que
ha sido evaluada mediante la pseudo R* de Cox y Snell y la R* de Nagelkerke. Los resultados
obtenidos se recogen en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6. Significacion de los modelos de regresion logistica

Grupo | Modelo | -2LL R’ Cox y Snell R’ Nagelkerke Test Hz;smer—Leme.show
Chi Sig.
A 448,42 0,140 0,188 9,669 0,289
GRUPO 1 B 446,44 0,142 0,191 10,779 0,215
C 438,15 0,161 0,216 11,850 0,158
A 448,40 0,133 0,179 4,578 0,802
GRUPO 2 B 418,12 0,204 0,274 8,054 0,428
C 455,69 0,119 0,159 8,203 0,414
A 446,18 0,138 0,186 8,116 0,422
GRUPO 3 B 444,55 0,136 0,183 13,522 0,095
C 432,61 0,165 0,222 11,034 0,200
A 462,23 0,106 0,142 12,391 0,135
GRUPO 4 B 464,08 0,094 0,126 10,929 0,206
C 441,18 0,144 0,194 12,219 0,142
A 457,43 0,095 0,129 12,344 0,136
GRUPO 5 B 444,79 0,106 0,144 12,846 0,117
C 451,52 0,112 0,151 19,336 0,013

Todos los modelos presentes en la tabla son validos, ya que el valor de la Chi* del test de
Hosmer-Lemeshow es significativo, con un p-value superior a 0,05, exceptuando el ultimo mo-
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delo que podria deberse al azar. Los modelos presentan valores de significacion similares, excep-
.2
tuando un caso puntual donde el valor de Chi” es menor, aumentando en este caso su p-value.

El valor -2 log de la verosimilitud (-2LL) es parecido en los diferentes modelos, por lo que
no existe una clara predileccion por ninguno. Este comportamiento también es apreciable en la
predictibilidad de los modelos, en los que los valores de la R* de Cox y Snell y la R* de Nagel-
kerke muestran predictibilidades similares dentro de cada una de las muestras poblacionales. Los
valores de estos estimadores son bajos en comparacion al valor méaximo de R* de Nagelkerke (1).

El andlisis de cada uno de los modelos muestra que la Unica variable seleccionada en cada
uno de ellos es el indice de Shannon, siendo esta variable en todos los casos significativa con un
valor del p-value inferior a 0,05. La constante que complementa a todos estos modelos también
resulta significativa a este mismo nivel (Tabla 4.7).

Tabla 4.7. Significacion de las variables de los modelos de regresion logistica

. Error Sig. Cambio -2LL

Grupo | Modelo | Variable b estindar | variable Exp®) Valor | Sig.
sksksk

4 SH 1,814 | 0,266 6,136 55.476 | #r

Cte. -1,734 | 0,312 ook 1,777

SH 1,189 | 0,265 ook 6,164
b b b skskk
GRUPO I B Cte. -1,729 | 0,312 ook 0,177 56,343

SH 1,923 0,265 okok 6.841
’ ’ ’ stk

SH 1,626 | 0,242 ook 5,081

4 2 ok
Cte. |-1,447| 0,283 sk 0,235 52,579
SH 2,149 0,268 ok ok 3,574
’ ’ ’ Kok
GRUPO 2 B Cte. -2,079 0,317 Fokok 0,125 54,080
SH 1,499 | 0,235 otk 4.478
’ ’ ’ Kok
C Cte. —1’324 0’275 Kokok 0,266 46,511
ok
4 e, | 1508|201 22131 54,795 | e

Cte. -1,528 | 0,291 ook 0,217

SH 1,617 | 0,238 ook 5,040
b b b skskk
GRUFO 3 B Cte. -1,381 | 0,277 ook 0,251 53,707

SH 1,825 0,247 okok 6.202
’ ’ ’ stk
C Cte. -1,637 | 0,290 ok 0,195 66,360

SH 1,452 0,241 oAk 4,271

4 41,11 koo
Cte —1,310 0’283 sksksk 0’270 9 7
SH 1,349 | 0,237 okok 3.853
’ ’ ’ ko
GRUPO 4 B Cte. 1,154 0.280 . 0315 36,249
SH 1,738 0,251 koo 5.689
’ ’ ’ ks
C | e | a513] 0290 | # | 0220 | 7077
stk
y SH 1,413 | 0,246 4,110 36913 |+

Cte. -1,076 | 0,278 ook 0,341

SH 1,489 | 0,247 ook 4,431
b b b 41 skokk
GRUPO 5 B Cte. -1,067 | 0,280 ook 0,344 /089

SH 1,515 | 0,245 ook 4,550
b b b 4 2 skokk
¢ Cte. -1,204 | 0,279 ook 0,300 3,65

**% p-value < 0,001
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Como ocurria en el analisis general de la significacion de los modelos, los valores de las va-
riables analizadas son parecidos. La pequefia variabilidad presente entre ellos es debida a la co-
rrecta representatividad de las distintas subpoblaciones tomadas de la muestra total con las que
se calculan cada uno de los modelos.

Lo primero que hay que tener en cuenta al analizar los resultados, es la significacion de los
coeficientes. Cuando un coeficiente no es significativo en una ecuacion, no es adecuado incluirlo
por aumentar la variabilidad residual de los valores predichos. Como se ha sefialado con anterio-
ridad, tanto el indice de Shannon como la constante son significativos dentro de las ecuaciones,
no pudiendo descartar este primer parametro debido a que el cambio de -2LL es significativo en
todas ellas. Tampoco es posible predecir la ocurrencia de incendios mediante una constante Uni-
camente, dado que no se reflejaria la variabilidad de la estructura del paisaje de las diferentes
unidades de observacion.

Los coeficientes exp(p) del indice de Shannon en las formulas son similares. Este hecho es
debido al rango de valores reducido del indice y la idéntica estructura de la formulacion, con lo
que so6lo varia porcentualmente segin los datos presentes en las muestras poblacionales.

Al analizar el comportamiento del indice de Shannon en la formulacion, se deduce que al
aumentar el valor del indice, lo que equivale a analizar una tesela con mayor diversidad paisajis-
tica, aumenta la probabilidad de ocurrencia de un incendio causado por personas. Més concreta-
mente, al aumentar en una unidad el valor del indice de Shannon, aumenta ¢l valor de la ocurren-
cia de incendios segun el valor del parametro exp(f3), que porcentualmente, y analizando los va-
lores de este parametro de los modelos anteriores, aumentaria un minimo de un 400 % la proba-
bilidad de ocurrencia de incendios causados por personas.

El altimo paso a realizar antes de validar los modelos, es analizar la predictibilidad de cada
uno de ellos. Un buen modelo es aquel que predice de forma similar las teselas quemadas y las
no quemadas y, en ambos casos, con predictibilidades aceptables.

Los resultados de este analisis en todos los modelos pueden observarse en el Anexo C. Si se
toma uno de los modelos como ejemplo (grupo 2, modelo B), los valores predichos en compara-
cion a los observados se muestran en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8. Tabla de contingencia del modelo 2B

PREDICHOS
OBSERVADOS No predicho | Predicho | TOTAL
No observado 89 (54,6) 68 157
Observado 39 172 (137,6) | 211
TOTAL 128 240 368

Un incendio se considera predicho, en esta y las posteriores tablas de contingencia, cuando
el valor resultante de la formulacion es igual o superior a 0,5. Del mismo modo, un incendio se
considerard no predicho cuando su valor resultante es inferior a 0,5.

Los valores de la Tabla 4.8 corresponden al nimero de casos resultante de combinar los re-
sultados observados con los predichos. Entre paréntesis se cita el nimero de casos acertados que
cabria esperar si la relacion entre los valores observados y predichos fuese debida al azar.

En la muestra analizada, el porcentaje correcto de incendios no observados es de 56,7 %, el
porcentaje de observados es de 81,5 % y el porcentaje global es de 70,9 %. Cabe destacar la me-
nor predictibilidad en las teselas sin incendios que se acentlia en otros modelos analizados
(Anexo C), llegando incluso a predecir menos del 50 % de las teselas sin incendios. En dicho
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caso, los modelos no son adecuados para predecir la totalidad de las teselas presentes en el area
de estudio.

En la Tabla 4.9 se muestran aquellos modelos validos segun la predictibilidad individual de
teselas quemadas y no quemadas.

Tabla 4.9. Validez de los modelos segun predictibilidad de las ecuaciones logisticas

Grupo 1 | Valid. | Grupo 2 | Valid. | Grupo 3 | Valid. | Grupo 4 | Valid. | Grupo 5 | Valid.
Model. 4 Model. A Model. A Model. A
Model. B Model. B Model. B Model. B
Model. C Model. C Model. C Model. C

Aquellos modelos en los que la predictibilidad de las teselas sin incendios es superior al 50
% son coloreados en verde, mientras que en rojo se muestran aquellos modelos en los que no se

cumple dicha condicion. Los modelos vélidos son los que se tendran en cuenta en los proximos
calculos.

Para el célculo del indice Kappa, el porcentaje de aciertos observados es, en este modelo,
0,709 y el porcentaje de aciertos esperados debidos al azar es 0,522 (a partir de los resultados
situados entre paréntesis), con lo que el indice kappa que sale de este caso es 0,391. La concor-
dancia de este, y de la mayoria de modelos (Anexo C) es débil en comparacion a la ocurrencia de
incendios observada, si se comparan estos resultados con los datos de la Tabla 3.2.

4.3.2. Validacion de los modelos

Una vez realizado el andlisis de la relacion, se procede a la validacion del modelo mediante
los datos reservados para dicho efecto. En el Anexo D se encuentran los resultados de la valida-
cion de los modelos.

Tomando como ejemplo los datos reservados del mismo modelo que en el caso anterior se
obtiene la tabla de contingencia 4.10.

Tabla 4.10. Tabla de contingencia de los datos de validacion del modelo 2B

PREDICHOS
OBSERVADOS No predicho | Predicho | TOTAL
No observado 41 (27,2) 19 60
Observado 31 68 (54,2) 99
TOTAL 72 87 159

Los valores de la Tabla 4.10 corresponden al nimero de casos resultante de combinar los re-
sultados observados con los predichos. Entre paréntesis se cita el nimero de casos acertados que
cabria esperar si la relacion entre los valores observados y predichos fuese debida al azar.

La predictibilidad de las teselas sin incendios se situa en el 68,3 %, mientras que el porcen-
taje de aciertos de teselas con alglin incendio es del 68,7 %, lo que en conjunto supone un por-
centaje global del 68,6 % de aciertos. Cabe comentar que la cantidad de aciertos es menor que en
los datos utilizados en la formulacion, aunque la diferencia entre ambos casos no es significativa.

La Tabla 4.11 muestra de una forma cualitativa los resultados de la validacion de todos los

modelos ajustados con sus respectivas muestras reservadas a tal efecto (ver los datos en el Anexo
D).
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Tabla 4.11. Validez de los modelos segtn predictibilidad de los datos de validacion

Grupo 1 | Valid. | Grupo 2 | Valid. | Grupo 3 | Valid. | Grupo 4 | Valid. | Grupo 5 | Valid.
Model. A Model. A Model. A Model. A Model. A

Model. B Model. B Model. B Model. B Model. B
Model. C Model. C Model. C Model. C Model. C
Aquellos modelos en los que la predictibilidad de las teselas es superior al 50 % son colo-

reados en verde, ya sean con algin incendio o sin incendions, mientras que en rojo se muestran

aquellos modelos en los que no se cumple dicha condicion. Los modelos validos son los que se
tienen en cuenta en los proximos célculos.

Para el calculo del indice kappa, el porcentaje de aciertos observados es, en el modelo esco-
gido como ejemplo, 0,686 y el porcentaje de aciertos esperados debidos al azar es 0,512, con lo
que el indice kappa que sale de este caso es 0,284.

Un resultado parecido se observa en el resto de modelos. La concordancia entre este, y la
mayoria de los mismos (Anexo D) es débil en comparacion a la ocurrencia de incendios obser-
vada, si se tienen en consideracion los datos de la Tabla 3.2.

4.3.3. Prediccion de los incendios en Espana

Ocurrencia de incendios
] (1989 - 1993)
___J I [_1Observado
7560 00 50 200 "" [ 1No observado
~ ot =

Figura 4.2. Ocurrencia de incendios durante el periodo 1989 — 1993. Fuente: MMARM
La finalidad de todo modelo es la prediccion de la globalidad de la poblacion, por ello se

pretende elegir cudl de las anteriores ecuaciones es la que mejor predice la ocurrencia de incen-
dios de origen humano en la Espana peninsular y en las Islas Baleares.
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De los modelos calculados anteriormente, se observa en el Anexo E que el que mejor predi-
ce los incendios y, a su vez, es mas consistente, es el modelo B del grupo 2. El modelo C del
primer grupo alcanza también buenos resultados, aunque éste no se ha tenido en cuenta ya que en
la validacion del paso anterior, uno de los modelos del grupo no es valido para posteriores calcu-
los, y aunque sea debido al azar, es preferible la eleccion de otro modelo de caracteristicas pare-

cidas, pero mas robusto.

Si se calcula la prediccion global del territorio se obtiene la siguiente tabla de contingencia:

Tabla 4.12. Tabla de contingencia de las regresiones a nivel estatal del modelo 2B

PREDICHOS
OBSERVADOS No predicho | Predicho | TOTAL
No observado | 1151 (761) 973 2124
Observado 740 2414 (2024) | 3154
TOTAL 1891 3387 5278

Como en el caso de las Tablas 4.8 y 4.10, los valores de esta tabla corresponden al niimero
de casos resultante de combinar los resultados observados con los predichos. Entre paréntesis se
cita el nimero de casos acertados que cabria esperar si la relacion entre los valores observados y

predichos fuese debida al azar.

25 50 100 180 200
e w—

=

Prediccion de incendios
(1989 - 1993)

[ | Predicho
[ ] No predicho

Figura 4.3. Incendios predichos del periodo 1989 — 1993. Fuente: Autor

La predictibilidad de las unidades de observacion sin incendios se sitia en el 54,2 %, mien-
tras que el porcentaje de aciertos de las que han sufrido algin incendio es del 76,5 %, lo que en
conjunto supone un porcentaje global del 67,5 % de aciertos. Cabe comentar que la cantidad de
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aciertos es menor que en los casos anteriores, lo que es debido a que el tamafo poblacional es
mayor y, por tanto, la variabilidad de los datos es mayor, aunque la diferencia no es significativa.

Para el célculo del indice Kappa, el porcentaje de aciertos observados es, en este modelo,
0,686, mientras que el porcentaje de aciertos esperados debidos al azar es 0,512 (a partir de los
resultados situados entre paréntesis), con lo que el indice Kappa que sale de este caso es 0,313.
Como en los casos mencionados anteriormente, la concordancia de este y la mayoria de modelos
del Anexo E es débil en comparacion a la ocurrencia de incendios observada.

Si se compara el mapa de los incendios causados por personas observados en el periodo
1989 — 1993 con el mapa de los predichos mediante formulacion, se observa que en el caso de
incendios predichos existe una zonificacidon méas o menos clara, aspecto que en el mapa de los
incendios ocurridos se contempla de forma mas difusa.

Cabe comentar un par de aspectos al analizar visualmente los mapas. El primero, correspon-
diente al andlisis de los incendios ocurridos, es que la cantidad de teselas con algin incendio
elevada, tal como lo indica la mayor proporcion de teselas amarillas del mapa. Por otro lado, al
comparar los mapas de incendios con el de la vegetacion, el patron de zonas sin incendios co-
rresponde principalmente a teselas donde el cultivo es la clase de vegetacion dominante, que se
identifican con aquellas teselas donde la diversidad del indice de Shannon es menor.

Predictibilidad del modelo
(1989 - 1993)

[ No observado - No predicho ||

[ | No observado - Predicho

7] observado - No predicho

B observado - Predicho

-
-1_-;
N

T S
Figura 4.4. Comparacion de los incendios observados y predichos durante 1989 y 1993. Fuente: Autor

Para analizar visualmente el porcentaje de acierto de la prediccion, se combinan los incen-
dios observados con los predichos. Asi, tal como se aprecia en la Figura 4.4, y corroborando la
informacion extraida de las tablas anteriores, la cantidad de teselas con algun incendio bien pre-
dichas es proporcionalmente mayor que las teselas sin incendios y predichas como tal.
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5.  DISCUSION

Al analizar la estructura del paisaje, es fundamental elegir una escala adecuada, dado que
los resultados dependen totalmente de ésta. Las teselas pequefias no son consideradas al trabajar
con escalas poco detalladas, por lo que la diversidad paisajistica de la unidad de observacion se
reduce a estas escalas. Este hecho tiene repercusiones tanto en el andlisis de la estructura de la
vegetacion como en la predictibilidad de los procesos que ocurren en la tesela a partir de los
indices de ecologia del paisaje. En este sentido, aunque la escala 1/50.000, donde el tamafio de
tesela minimo es de 2,5 ha (Ruiz de la Torre, 1990), ha sido recurrentemente utilizada en trabajos
de ambito forestal (Saura y San Miguel, 2001; Garcia Martin et al., 2006) y en trabajos de eco-
logia del paisaje (Garcia Martin et al., 2004), la escala de esta investigacion se considera adecua-
da para los objetivos que planteados al iniciar el estudio, dada la extension del 4rea de estudio.

El analisis de la estructura del paisaje a nivel de unidad de paisaje de 10 x 10 km se ha mos-
trado util para observar la disposicion de las diferentes clases de usos del suelo presentes a la
escala de trabajo. Sin embargo, hay que tener en cuenta que los resultados no son los mismos en
todo el area de estudio, ya que se observan clases de vegetacion que actian como matriz en unas
unidades de paisaje mientras que en otras forman parte de los parches de una matriz principal.
Este comportamiento dispar es debido a la elevada diversidad paisajistica de la Espafa peninsu-
lar y de las islas Baleares, que estad causada por la variedad climatica, orografica y latitudinal.

Una proporcion elevada del territorio estudiado estd ocupada por cultivos, de lo que se de-
duce que son la cubierta que modela el territorio. Esto hace que las manchas de otros usos del
suelo colindantes con los cultivos presenten bordes con mayor regularidad de la que presentan
cuando comparten perimetro con las demas clases. Una singularidad de esta clase con respecto a
las otras consideradas es su elevada irregularidad, que es debida a la unidén de pequeiias parcelas
agrarias regulares agrupadas en un poligono mayor cuyos margenes son irregulares.

Las zonas mas improductivas o inaccesibles para la agricultura, a excepcion de los nucleos
urbanos, son las ocupadas por el resto de usos del suelo. La estructura de cada uno de ellos es
diferente seglin el ambiente que habiten: los bosques de ribera o las choperas estan supeditadas a
la sinuosidad del lecho fluvial, los bosques de montafia a la orografia y el clima, que es variable
altitudinalmente, etc., con lo que se encuentran formas, tamafios y distribuciones dispares por
todo el territorio.

Al analizar la relacion existente entre los indices que describen la estructura del paisaje con
la ocurrencia de incendios de origen humano, ésta ha sido identificada como significativa en to-
dos los modelos, siendo también significativas las variables que componen los modelos: el indice
de Shannon y la constante.

Sin embargo, a pesar de esta significacion, los modelos no pueden considerarse como ade-
cuados para predecir la ocurrencia de incendios con precision. Los valores bajos de la R* de Na-
gelkerke y de la R* de Cox y Snell indican que existe una gran variabilidad de la variable depen-
diente (la ocurrencia de incendios de origen humano) que no es explicada por dichos modelos y
que no puede ser explicada a partir de otros indices de estructura del paisaje distintos al de Shan-
non, ya que no pueden ser incluidos en las ecuaciones debido a su baja significacién o la alta
colinealidad con otras variables. Ademas, los modelos tienden a sobreestimar la ocurrencia de
incendios, tal como se aprecia en la baja predictibilidad de las teselas no quemadas.

Aunque no se recomiende el uso de los modelos, es interesante el resultado de los mismos,
dado que estan compuestos unicamente por el indice de Shannon. A este respecto, sefialar que
esta variable también ha sido identificada como significa en otros trabajos similares a este. Asi,
por ejemplo, Henry y Yool (2004) determinaron que este indice explicaba parte de la variabili-
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dad de la ocurrencia de incendios en un estudio realizado en Arizona a partir de imagenes de
satélite y otras variables como MPAR, AWMSI o MPS.

El andlisis de los modelos ajustados concluye que aquellas unidades de paisaje con mayor
diversidad y con una proporcion similar de la superficie de los diversos usos del suelo son las
mas propensas a sufrir algun incendio. Este hecho se da sobre todo en los ambientes con menor
presencia de asentamientos humanos, ya sea en forma de cultivos o en niicleos de poblacion,
donde, debido a la diversidad del territorio en los diferentes aspectos citados, la diversidad vege-
tal también es mayor.

Debido a las limitaciones del modulo Patch Analyst al trabajar en formato vectorial, en este
estudio no se han tenido en cuenta todos los aspectos relacionados con la estructura del paisaje.
Otros indices mas representativos de la conectividad y/o fragmentacion de las teselas propios de
estructuras raster, como la distancia al vecino mas proéximo, podrian haber explicado parte de la
variabilidad residual no explicada por el indice de Shannon, tal y como se concluye en Martinez
et al. (2008).

De igual modo, para una prediccion mas acertada de la ocurrencia de incendios, es necesario
incluir otros aspectos, ya sean de tipo socio-econémicos (Vega et al., 1995; Romero-Calcerrada
et al., 2008), o medioambiental como humedad y contenido de agua (Cardille et al., 2001; Diaz-
Delgado et al., 2004; Sturtevant y Cleland, 2007), clases de vegetacion o variables dendrométri-
cas de las masas arboreas (Gonzalez et al., 2006), dado que no todos los tipos de vegetacion son
igual de propensos a quemarse (Moreno, 2007).

Por ultimo, sefialar que el elevado volumen de datos del que se ha dispuesto en la presente
investigacion permite el uso de otros métodos de analisis estadistico que el aqui empleado, como
las redes neuronales u otros tipos de regresiones, no ya solo para predecir la existencia de un
incendio en la tesela, sino también para explicar el nimero de incendios.
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6. CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

6.1. Conclusiones

Las caracteristicas orograficas y latitudinales influyen en la diversidad climatica de la
Peninsula Ibérica y de las Islas Baleares, lo que hace que la riqueza de especies sea dispar en el
territorio. Ademads, la influencia humana no es uniforme en todos los lugares, ya que las zonas
antropicas se sittian en los lugares mas beneficiosos para el hombre. Todo ello influye en la no
existencia de patron unico de la estructura del paisaje, tal como se observa en los elevados valo-
res de las desviaciones tipicas de los indices de ecologia del paisaje aplicados, variando segun la
influencia de las caracteristicas citadas.

Estos aspectos se reflejan claramente en el analisis de la estructura del paisaje a nivel de cla-
ses de usos del suelo efectuada, donde la variabilidad definida a partir de la desviacion tipica es
relativamente mayor. Exceptuando casos puntuales, no se percibe una clara diferenciacion de las
clases de usos del suelo a partir de los indices seleccionados. En cambio, las choperas y los bos-
ques de ribera, situados en mayor parte de forma paralela al lecho de los cursos pluviales o en los
margenes de las laminas de agua, presentan una gran diferenciacion debido a la sinuosidad de los
lugares en los que habitan.

Cabe destacar la estructura de los cultivos, donde los tamafios de las parcelas y su irregula-
ridad son mayores respecto al resto de usos del suelo. Los cultivos engloban, en la mayoria de
los casos, parches de otras clases de vegetacion, con lo que la irregularidad de sus poligonos es
mayor. El elevado tamafio de las teselas de cultivos, junto con lo apuntado anteriormente, evi-
dencia el comportamiento de matriz (clase de vegetacion predominante en la tesela) que desarro-
lla esta clase a la escala de trabajo considerada en esta investigacion.

De los resultados extraidos de la prediccion de la ocurrencia de incendios a partir de la es-
tructura del paisaje a nivel de unidad de observacion, se concluye que no es posible predecir la
ocurrencia de incendios de origen humano unicamente mediante los indices de ecologia del pai-
saje, dado que los modelos tienden a sobreestimar la prediccion de las teselas en las que no se
producen incendios forestales.

Aunque los resultados no sean satisfactorios en este sentido, se ha mostrado que el indice de
Shannon es el mejor predictor de todas las variables empleadas para analizar la estructura del
paisaje. De los resultados se deduce que aquellas teselas con mayor diversidad paisajistica tienen
mayor probabilidad de suftrir un incendio cuyo origen se relaciona con las actividades antrdpicas.
Este hecho se da principalmente en aquellas teselas con mayor cantidad de clases de uso del sue-
lo, como por ejemplo la mezcla de cultivos y clases forestales o la mezcla de distintas clases de
vegetacion.

Se trata de un resultado esperable, ya que se realizan quemas intencionadas para aumentar la
proporcion de zonas cultivables en detrimento de las otras clases de vegetacion (interfase culti-
vo-forestal).Y, tal como se ha mencionado, en las teselas no cultivadas es, en muchos de los ca-
sos, en aquellas parcelas donde la diversidad paisajistica es mayor.

Para la obtencion de los resultados comentados, es importante subrayar la utilidad de los
Sistemas de Informacion Geografica, dado que son una herramienta indispensable para el manejo
bases de datos de contenido espacial y tematico. S6lo mediante el empleo de esta tecnologia es
posible crear una cartografia de referencia sobre la que estimar la estructura del paisaje a partir
de la utilizacion de los indices teéricos formulados en el seno de la ecologia del paisaje.
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6.2. Futuras lineas de investigacion

Los estudios de la prediccion de la ocurrencia de los incendios forestales causados por per-
sonas son recientes en nuestro pais, por lo que el conocimiento de este tema es escaso. En este
estudio se ha pretendido predecir la ocurrencia de los incendios de origen humano mediante las
caracteristicas de la estructura del paisaje medidas a nivel de unidad de observacion, que en este
caso se identifica con una malla regular de 10 x 10 km de celda, aunque esto, como se ha sefiala-
do, no es el unico factor que explica los resultados.

Hay que tener en cuenta que aunque los modelos predigan una parte pequeia de la variabili-
dad de la ocurrencia de incendios forestales causados por personas, es recomendable el uso del
indice de Shannon en futuros trabajos para predecir la ocurrencia de incendios, ya que aunque
por si sola no sea suficiente para predecirlos, es la unica variable de la estructura de la vegeta-
cion util para ello. Por lo tanto, ademés de para describir la estructura del paisaje del territorio
estudiado, este trabajo también ha servido para identificar cudl de los indices de ecologia del
paisaje tiene mayor correlacion con la ocurrencia de incendios causados por personas.

En este sentido, para mejorar la predictibilidad de los modelos, en vez de analizar el conjun-
to del territorio, parece interesante profundizar en la modelizacion de la ocurrencia de incendios
en regiones homogéneas segun climatologia, orografia u otros aspectos, como por ejemplo las
regiones de procedencia del material forestal segun el método divisivo.

Dado que la ocurrencia de incendios no ha sido posible predecirla correctamente a partir de
los indices que describen la estructura del paisaje, parece recomendable el uso de otras variables
para disminuir la variabilidad residual presente. Asi, es evidente la necesidad de incluir otros
aspectos, ya sean socio-econémicos o medioambientales como la humedad y contenido de agua,
las clases de vegetacion o variables dendrométricas de las masas arbdreas, si bien junto a estas
tendra que considerarse también el indice de Shannon, que ha sido identificada como la variable
mas significativa en este estudio.
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ANEXOS



A. PROGRAMACION EN ARCOBJECTS:

Se presenta a continuacion la programacion utilizada en el proyecto con las explicaciones
pertinentes en cada una de las acciones:

Este primer programa reclasifica las capas obtenidas del Mapa Forestal de Espana, previa
division mediante la funcion Split. Se inicia abriendo la carpeta donde se encuentran las capas a
procesar:

Private Sub Diss_split_Click()

Dim FILESYS As New FileSystemObject

Dim KARPETA As Folder

Set KARPETA = FILESYS.GetFolder("C:\Universitat\E.F\PFC \Split\I nom")

Se dimensionan las variables utilizadas en el programa: STMP es la ruta de la carpeta,
nomshp es la variable que recoge cada una de las capas, las variables de entrada y salida y i es el
numero de veces que se compila el proceso.

Dim STMP As String
Dim nomshp As String
Dim entrada As String
Dim salida As String
Dim i As Integer

Inicializacion de las variables. Los archivos a procesar son aquellos en formato poligonal, es
decir, los shp.

STMP = Dir§(KARPETA.Path & "\*.shp")
nomshp = STMP

El siguiente paso es el proceso propiamente dicho de la reclasificacion de las capas. Se ini-
cia localizando la ruta de la herramienta que utiliza, seguidamente se mencionan cuales son los
archivos de entrada y de salida y la compilacion del proceso tantas veces como se indique en el
bucle. Se llama a la funcion descarga para que limpie los archivos que el programa abre.

Fori=1 To 5278

Set gp = CreateObject("esriGeoprocessing. GPDispatch.1")

gp.AddToolbox "D:/Archivos de programa/ArcGIS/ArcToolbox/Toolboxes/Data Man-
agement Tools.tbx"

salida = "C:\Universitat\E.F\PFC \Split\lnom\Diss\" & nomshp
entrada = "C:\Universitat\E.F\PFC \Split\lnom\" & nomshp

gp.Dissolve_management entrada, salida, "ROTULO 1", "", "SINGLE PART"

Call descarga

STMP = Dir$

nomshp = STMP
Next

End Sub
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Esta es la funcion DESCARGA que sirve para limpiar aquellos archivos procesados que
ArcGis abre en la ventana de visualizacion. De esta forma se consigue reducir el consumo de
memoria del ordenador haciendo que la compilacidn de las capas sea mas rapida.

Como en el caso anterior, lo primero que se realiza al abrir el programa es dimensionar las
variables. En este caso las variables corresponden a la ventana de visualizacion de las capas y a
la tabla de contenidos del programa.

Public Sub descarga()

Dim pMxDocument As IMxDocument
Dim pMap As IMap

Dim pLayer As ILayer

Dim pActiveView As [ActiveView

Se inicializan las variables con el primer mapa que aparece en la tabla de contenidos. Arc-
Map carga el archivo procesado como el primero de todos los que aparecen en esta tabla, por lo
tanto el valor del mapa 0 corresponde con el mapa procesado.

Set pMxDocument = ThisDocument
Set pMap = pMxDocument.FocusMap
Set pLayer = pMap.Layer(0)

Una vez identificado el mapa que hay que quitar de la tabla de contenidos del programa,
hay que eliminarlo con la funcion DeleteLayer.

pMap.DeleteLayer pLayer

Para que la eliminacion del mapa sea efectiva en posteriores procesos, hay que actualizar la
tabla de contenidos. De esta forma el siguiente mapa que se procese volvera a identificarse como
la capa 0. El ultimo paso es finalizar el programa.

Set pActiveView = pMap
pActiveView.Refresh
pMxDocument.UpdateContents

End Sub
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Una vez realizada la reclasificacion de las capas, se procede a unirlas mediante grupos de
13. Como en los casos anteriores, lo primero al abrir el programa es dimensionar las variables
que se usan. En este programa se dimensiona: la carpeta donde se encuentran todas las capas
reclasificadas, las variables de las capas, las variables de las capas con la ruta de la carpeta, la

capa de salida y el nimero de veces que se compila el proceso.

Private Sub Merge split Click()

Dim FILESYS As New FileSystemObject

Dim KARPETA As Folder

Set KARPETA = FILSYS.GetFolder("C:\Universitat\E.F\PFC\Split\1nom\Diss\")

Dim STMP As String

Dim nomshp As String

Dim entl As String
Dim ent2 As String
Dim ent3 As String
Dim ent4 As String
Dim ent5 As String
Dim ent6 As String
Dim ent7 As String
Dim ent8 As String
Dim ent9 As String
Dim ent10 As String
Dim entll As String
Dim ent12 As String
Dim ent13 As String
Dim entrl As String
Dim entr2 As String
Dim entr3 As String
Dim entr4 As String
Dim entr5 As String
Dim entr6 As String
Dim entr7 As String
Dim entr8 As String
Dim entr9 As String
Dim entr10 As String
Dim entrll As String
Dim entr12 As String
Dim entr13 As String
Dim salida As String
Dim i As Integer

Se inicializan las variables. Como en el caso anterior, los archivos que interesan son las ca-

pas vectoriales en formato shp.
STMP = Dir§(KARPETA.Path & "\*.shp")

entl = STMP

Después se realiza un bucle inicializando las siguientes variables una vez inicializada la

primera.
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Fori=1 To 406

ent2 = Dir$

ent3 = Dir§

ent4 = Dir$

ent5 = Dir§

ent6 = Dir§

ent7 = Dir§

ent8 = Dir§

ent9 = Dir§

ent10 = Dir$

entl1 = Dir$

ent12 = Dir$

entl13 = Dir$

entrl = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\lnom\Diss\" & ent1
entr2 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\lnom\Diss\" & ent2
entr3 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\lnom\Diss\" & ent3
entr4 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\lnom\Diss \" & ent4
entr5 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\lnom\Diss \" & ent5
entr6 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\Inom\Diss \" & ent6
entr7 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\Inom\Diss \" & ent7
entr§ = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\lnom\Diss \" & ent8
entr9 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\Inom\Diss \" & ent9
entr10 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\Inom\Diss \" & ent10
entrl1 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\Inom\Diss \" & ent11
entrl2 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\Inom\Diss \" & ent12
entr13 = "C:\Universitat\E.F\PFC\Split\lnom\Diss \" & ent13

El siguiente paso es la compilacion de los procesos. Para ello se cita la ruta del ordenador
donde se encuentra la herramienta para la elaborar el proceso. Se identifica cual es la variable de
salida y se pone el proceso del programa con todas las variables inicializadas con anterioridad.

Set gp = CreateObject("esriGeoprocessing. GPDispatch.1")
gp.AddToolbox "D:/Archivos de programa/ArcGIS/ArcToolbox/Toolboxes/Data Man-
agement Tools.tbx"

salida = "C:\Universitat\E.F\PFC \lnom\Merge\merge" & i & ".shp"

gp.Merge management entrl & ";" & entr2 & ";" & entr3 & ";" & entrd & ";" & entr5
&"" &entr6 &";" &entr7 &";" &entr8 & ";" &entr9 & ";" & entrl0 & ";" & entrll
& """ & entrl2 & ";" & entrl3, salida, "ROTULO 1 ROTULO 1 true false false 18
Text 0 0 ,First,#,entr] ROTULO 1,-1,-1,entr2, ROTULO 1,-1,-1,entr3,ROTULO 1,-1,-
l,entr4, ROTULO_1,-1,-1,entr5,ROTULO 1,-1,-1,entr6,ROTULO 1,-1,-
L,entr7,ROTULO_1,-1,-1,entr8§, ROTULO 1,-1,-1,entr9,ROTULO 1,-1,-
L,entr10,ROTULO 1,-1,-1,entr11,ROTULO 1,-1,-1,entr12,ROTULO 1,-1,-
L,entr13,ROTULO 1,-1,-1"

Call descarga
STMP = Dir$
ent]l = STMP

Next

End Sub
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B. INDICES DE ECOLOGIA DEL PAISAJE

Area total/Area de la clase (TA/CA):

1
ra=4 [1.000.000]

Donde A es el area total de la unidad de paisaje medida en m*. El resultado viene expresado
en km’

Este indice no tiene un valor interpretativo en lo que respecta a la evaluacion del patron del
paisaje, pero es importante ya que define el 4area de estudio. El area total del paisaje interviene en
muchos de los indices aplicados a las clases y a la unidad del paisaje.

No se encuentra relacionado con la ocurrencia de los incendios forestales ya que solamente
indica la superficie total de observacion que se puede quemar.

n
1
CA = Z %ij [1.000.000]
]=

Donde a; es el 4rea en m’ del parche ij. El resultado se expresa en km’.

El 4rea total de cada clase es una medida de composicion del paisaje que indica especifica-
mente qué cantidad ocupa cada clase presente en la unidad de paisaje. También es interviene en
el calculo de diversos indices aplicados a las clases de vegetacion.

No se encuentra relacionado con la ocurrencia de los incendios forestales ya que solamente
indica la superficie de cada clase de vegetacion que puede quemarse.

Numero de parches (NP):
NP =N

Donde N es el numero total de parches de la unidad de paisaje.

Este indice ofrece una primera aproximacion acerca de la fragmentacion de la unidad de
paisaje. Es muy util para comparar entre indices unidades de paisaje del mismo tamafio o para
estudios evolutivos de la misma unidad. A igual superficie, mayor nimero de manchas implica
mayor fragmentacion.

En una unidad de observacion, la presencia de un mayor niimero de parches compuestos por
especies altamente inflamables podrian incrementar el nimero de incendios ocasionados.

NP = n;
Donde n; es el nimero de parches presentes en la unidad de paisaje de la clase i.

Este indice cualifica de una manera simple el grado de fragmentacion de cada clase. Este
dato puede ser fundamental para caracterizar un nimero importante de procesos ecolégicos.

A una mayor fragmentacion de una clase vegetal altamente inflamable, se puede incremen-
tar el numero de incendios producidos en dicha clase de vegetacion ya que habria mas teselas
que podrian actuar como foco incendiario. Por el contrario, un aumento de teselas de una especie
poco inflamable no equivale a tener un mayor niimero de incendios, ya que esta supeditado a la
proporcion de especies inflamables dentro de la unidad de paisaje.
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Tamaiio medio de la tesela (MPS):
2?;1 Z;'L=1 Xij
NP

Donde x;; es el area de cada tesela de las que componen la unidad de paisaje y NP el nimero
total de parches en dicha unidad de paisaje.

MPS =

En general el tamano de la tesela es considerado como el predictor principal de la diversidad
de especies dentro de una unidad de paisaje (Forman y Godron, 1981). Un valor bajo indicara la
existencia de multiples teselas con superficies pequefias, lo cual puede ser entendido como una
configuracion dispersa del uso en cuestion. Este indice ofrece una primera aproximacion del gra-
do de fragmentacion de cada clase.

A tamafios menores de las teselas equivale a tener un mayor numero de teselas en la unidad
de paisaje. Un incremento de aquellas parcelas mas inflamables equivale a tener mayor niimero
de posibles focos incendiaros.

Z?ﬂ Xij

n;

MPS =

Donde x;; es el area de cada tesela de la clase 1 y n; es el nimero de teselas de cada uso de
suelo.

Aplicado este indice a los diferentes usos del suelo que componen la unidad de paisaje, se
indica como de fragmentada est4 cada clase.

Una mayor superficie de las teselas de una clase altamente inflamable ocupa mayor propor-
cion de superficie en la unidad de paisaje, teniendo un riesgo de producirse un incendio mayor.

Tamaiio mediano de la tesela (MedPS):

_ Oso0%
MedPS = 1500.000

Donde asg, es la media de los percentiles 50 de las superficies de las teselas que componen

las unidades de paisaje.

Analizando este indice junto con el tamafio medio de las teselas se tiene una idea de la di-
versidad de tamafios existente en la unidad de observacion.

Un valor del indice pequefio, equivale a tener una matriz dominante conviviendo con teselas
de otras clases de vegetacion de menor tamafio. Si la matriz corresponde con una especie alta-
mente inflamable, aumenta la probabilidad de que se produzca un incendio.

Qigog
S = —lso%
MedPS = 350.000

Donde aiso, es la media de los percentiles 50 de las superficies de las teselas del uso de sue-
lo i que componen las unidades de paisaje.

Este indice da una idea de cudl es la vegetacion dominante de la unidad de paisaje en com-
paracion con el resto de teselas de la unidad de observacion.

El indice en este caso actuaria de forma parecida al tamafio medio de la tesela. Una mayor
superficie de las teselas de una clase altamente inflamable ocupa mayor proporcion de superficie
en la unidad de paisaje, con lo que el riesgo de producirse un incendio es mayor.
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Borde total (TE):
TE =E

Donde E es el total de perimetro de las teselas que componen la unidad de paisaje en km.

La longitud total de los bordes de las teselas da una idea de lo irregulares que son los bordes
de las mismas.

En cuanto a la ocurrencia de incendios, el borde total presente en la unidad de paisaje no di-
ce nada en concreto, ya que puede ser debido a un mayor o menos niimero de teselas, a su tama-
fo e irregularidad o a un tamafio diferente de la unidad de paisaje.

m
TE = Z €ik
k=1

Donde ek es el perimetro de cada una de las teselas de la misma clase que componen la uni-
dad de paisaje en km.

La longitud total de bordes da una idea de lo irregulares que son los bordes de las teselas
que componen la unidad de paisaje. Este indice no permite la comparacion entre diferentes paisa-
jes, con unidades del paisaje de diferente tamano que el de este estudio.

En lo que hace referencia a la ocurrencia de incendios, el borde total de la clase de vegeta-
cidén no especifica nada en concreto, ya que puede ser debido a un mayor o menos niimero de
teselas, a su tamano e irregularidad o a un tamafio diferente de la unidad de paisaje.

Densidad de bordes (ED):

5D _TE
T TA

Donde TE es el total de perimetro de las teselas que componen la unidad de paisaje en km y
TA es el 4rea total de la unidad de paisaje en km’.

La densidad de bordes da una idea de lo irregulares que son los bordes de las teselas que
componen la unidad de paisaje.

En cuanto a la ocurrencia de incendios, la densidad de bordes presente en la unidad de pai-
saje no dice nada en concreto, ya que puede ser debido a un mayor o menos nimero de teselas, a
su tamafo e irregularidad o a un tamafio diferente de la unidad de paisaje.

_ Yie=1 €ik
a;

ED

Donde ejx es el perimetro de cada una de las teselas de la misma clase que componen la uni-
dad de paisaje en km y a; es el 4rea total de dicha clase en km®.

La densidad de bordes da una idea de lo irregulares que son los bordes de las teselas que
componen la unidad de paisaje. Este indice tiene la misma utilidad y limitaciones que el borde
total pero la longitud de borde relata la longitud de bordes por unidad de superficie facilitando la
comparacion de diferentes paisajes.

En lo que hace referencia a la ocurrencia de incendios, la densidad de bordes de la clase de
vegetacion no especifica nada en concreto, ya que puede ser debido a un mayor o menos nimero
de teselas, a su tamafio e irregularidad o a un tamafio diferente de la unidad de paisaje.
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Borde medio de la tesela (MPE):
TE

NP
Donde TE es la suma total de bordes de todas las teselas de la unidad de paisaje y NumP el
numero de teselas.

MPE =

Da una primera vision de la irregularidad de las teselas de la unidad de observacion.

La ocurrencia de incendios puede tener visiones variadas en cuanto al borde medio de la te-
sela. Por un lado, puede ser debido al tamafo de la tesela (mayores tamafios de teselas altamente
inflamables, mayor riesgo de ocurrencia) o a la irregularidad de las mismas (las teselas mas irre-
gulares tienden a ser mas naturales, con menos contacto humano, por lo tanto minimizando su
incidencia; pero por otro lado si la tesela se encuentra rodeada por alguna via de paso, el perime-
tro en contacto es mayor, con mayor riesgo de incendios debidos a humanos).

MPE = Li=1 Cik
n;
De donde e es el perimetro de cada tesela y n; es el numero de teselas de la misma clase de

paisaje.

Da una primera vision de la irregularidad de las teselas que componen la clase de vegetacion
correspondiente.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos.

Indice de forma medio (MSI):
N bi

i=14_\/a
NP

Donde p; y a; son el perimetro y la superficie de cada tesela y N es el nimero total de tese-
las.

MSI =

Este indice permite aproximarse a la complejidad de las teselas de la unidad de observacion.
El MSI es la suma de todos los perimetros de las manchas divididas por la raiz cuadrada del area
de las manchas para cada clase (McGarigal y Marks, 1995) y el valor aumenta por encima de la
unidad segun la forma se aparta més del cuadrado (en formato raster) o del circulo (en formato
vectorial).

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

n Pij

e
n;

MSI =
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Donde pj vy ajj son el perimetro y la superficie de cada tesela de la clase 1 y ni es el nimero
de teselas de dicha clase.

Cita la irregularidad de las teselas de las clases de vegetacion. Es de esperar que aquellos
ambientes mas humanizados presenten formas mas sencillas que teselas de vegetacion naturales
con menor antropizacion.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

indice de forma del area media ponderado (AWMSI):

N o|_Py

i=1 4. \/a—l] j
TA

AWMSI =

De donde pjj y aij son el perimetro y el area de cada una de las teselas.

Como en el caso del indice anterior, el AWMSI permite obtener la irregularidad de los bor-
des de las parcelas que componen la unidad de paisaje. Aumenta (sin un limite tedrico superior)
para formas mas complejas o alargadas (Saura y Carballal, 2004), logrando su minimo (AWMSI
= 1) cuando todos los parches son compactos.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

n lL.a
j=1 . . ij
4- Ja;

a;

[

AWMSI =

Donde pjj y ajj corresponden al perimetro y a la superficie de cada una de las teselas de la
clase i con superficie total de la clase a;.

Se obtiene la irregularidad de los bordes de las teselas de cada clase de vegetacion esperan-
do que aquellos ambientes mas humanizados presenten formas mas sencillas que teselas de vege-
tacion naturales con menor antropizacion.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

Media del ratio perimetro-area (MPAR):

Pij
MPAR Zﬁl ;'l=1 a_ij
N NP
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Donde pj y aj; corresponden al perimetro y superficie, respectivamente, de cada tesela de la
unidad de paisaje.

Este indice describe la heterogeneidad y complejidad de la estructura del paisaje y varia
segun las dimensiones del espacio considerado, incluso si la forma permanece constante.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

n_Pij

j=1q,; j

MPAR = —
n;

Donde p; y a; corresponden al perimetro y superficie, respectivamente, de cada una de las te-
selas de la clase i en la unidad de paisaje.

Este indice describe la heterogeneidad y complejidad de la estructura de la clase de vegeta-
cion y varia segun las dimensiones del espacio considerado, incluso si la forma permanece cons-
tante.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

Dimension fractal media del parche (MPFD):

m n
B 2-1n(0'25 - p;;)
MPED _ZZ NP

i=1 j=1

Donde pj; es el perimetro de cada una de las teselas.

La dimension fractal media del parche da una vision de la complejidad de las teselas. Esta
estd altamente relacionada con la artificialidad de los paisajes. Las formas simples presentan
valores que se aproximan a la unidad y aquellos con perimetros complejos se aproximan a dos.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

n / . .
WPFD Z 2- 1n(0n25 p;)

i

j=1

Donde p; es el perimetro de las teselas de la clase 1 y ni es el nimero de teselas de la clase i
presentes en la unidad de paisaje.
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Es de esperar que las formas mas simples, comentadas anteriormente, se den en aquellos
ambientes mas humanizados. Las clases de usos del suelo mas antropizados son los cultivos y las
zonas urbanas, por lo tanto, es en estas zonas donde se esperan valores mas bajos de MPFD.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

Dimension fractal de la tesela media ponderada (AWMPFD):

AWMPFD = i zn: KZ : ln(lglji ' pij)) ' (%)l

i=1 j=1

De donde p;j y a;; son el perimetro y el area, respectivamente, de las teselas que conforman
la unidad de paisaje, y TLA es la superficie total de la unidad de paisaje.

El rango de valores de este indice varia de 1 (formas compactas) a 1 (formas mas irregula-
res). Como en los anteriores indices de forma, el AWMPFD calcula la complejidad de las teselas
del paisaje, obteniendo valores mas altos en aquellos ambientes menos antropizados.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

/2 -1n(025 - p; -

AWMPFD = z K n( p1)> . <h>l
4 lnaij ai
j=1

De donde p;j y a;; son el perimetro y el area, respectivamente, de las teselas que conforman
la unidad de paisaje, y a; es la superficie de cada clase que compone la unidad de paisaje.

Es de esperar que las formas mas simples, comentadas anteriormente, se den en aquellos
ambientes mas humanizados. Las clases de usos del suelo mas antropizados son los cultivos y las
zonas urbanas, por lo tanto, es en estas zonas donde se esperan valores mas bajos de AWMPFD.

La ocurrencia de incendios, en teselas altamente inflamables, serd mayor en aquellas mas
irregulares que sean adyacentes a una via de paso. Las teselas mas regulares, se encuentran mas
antropizadas, con lo que el paso de personas por sus cercanias es mas elevado, aumentando la
probabilidad de ocurrencia de incendios debidos a éstos. En ambientes mas naturalizados cabe
esperar que el riesgo de incendios sea menor.

Riqueza de especies (RP) (aplicado so6lo a nivel de paisaje):

k
i=1

Donde ; es el nimero de clases de usos del suelo diferentes que aparecen en cada unidad de
paisaje.
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La riqueza de especies es quizés el indice mas simple de la composicion del paisaje y no re-
fleja la abundancia relativa de las clases de usos de suelo.

En aquellos ambientes con mayor diversidad vegetal, el nuimero de incendios es de esperar
que sea poco frecuente ya que el paso frecuente de incendios hace disminuir el nimero de espe-
cies sobreviviendo aquellas mas resistentes al fuego. Hay que tener en cuenta que en aquellos
ambientes mas humanizados el nimero de especies es menor (repoblaciones monoespecificas,
concentracion agricola, etc.).

indice de diversidad de Shannon (SHDI) (aplicado sélo a nivel de paisaje):
m
SH = —Z(Pl 'lnPi)
i=1

Donde P; es la proporcion del paisaje ocupada por la clase i. El valor de este indice repre-
senta la cantidad de informacion de la unidad de paisaje.

El indice de diversidad de Shannon es una medida popular entre los ecologos del paisaje y
es mas sensible a tipos de teselas raras que el indice de diversidad de Simpson. Por definicion,
toda aquella unidad de paisaje con una clase de uso del suelo, su diversidad es nula.

En aquellos ambientes con mayor diversidad vegetal, el nuimero de incendios es de esperar
que sea poco frecuente ya que el paso frecuente de incendios hace disminuir el nimero de espe-
cies sobreviviendo aquellas mas resistentes al fuego. Hay que tener en cuenta que en aquellos
ambientes mas humanizados el nimero de especies es menor (repoblaciones monoespecificas,
concentracion agricola, etc.).

indice de diversidad de Shannon uniforme (SHEI) (aplicado sélo a nivel de paisaje):
— ?él(Pi . lnPl-)
In RP

Donde P; es la proporcion del paisaje ocupada por la clase i y RP es la riqueza de especies
presentes en la unidad de paisaje.

SHEI =

Por definicion, toda aquella unidad de paisaje con una clase de uso del suelo, su diversidad
es nula. Sus valores can desde 0 a 1; aquellos cercanos a 1 indican que las proporciones de cada tipo
de cobertura son casi iguales, mientras que los cercanos a 0 indican que el paisaje se encuentra domi-
nado por uno o unos pocos tipos de cobertura.

En aquellos ambientes con mayor diversidad vegetal, el nuimero de incendios es de esperar
que sea poco frecuente ya que el paso frecuente de incendios hace disminuir el nimero de espe-
cies sobreviviendo aquellas mas resistentes al fuego. Hay que tener en cuenta que en aquellos
ambientes mas humanizados el nimero de especies es menor (repoblaciones monoespecificas,
concentracion agricola, etc.).

indice de diversidad de Simpson (SIDI) (aplicado sélo a nivel de paisaje):
m

SI=1 —ZP?
i=1

Donde P; es la proporcion del paisaje ocupada por la clase de uso del suelo i.
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Este indice es menos sensible a la presencia de teselas raras y tiene una interpretacion mas
intuitiva que el indice de diversidad de Shannon. Su valor representa la probabilidad de que dos
teselas cogidas al azar sean de distinta clase de uso de suelo. Por definicion, toda aquella unidad
de paisaje con una clase de uso del suelo, su diversidad es nula.

En aquellos ambientes con mayor diversidad vegetal, el nuimero de incendios es de esperar
que sea poco frecuente ya que el paso frecuente de incendios hace disminuir el nimero de espe-
cies sobreviviendo aquellas mas resistentes al fuego. Hay que tener en cuenta que en aquellos
ambientes mas humanizados el nimero de especies es menor (repoblaciones monoespecificas,
concentracion agricola, etc.).

indice de diversidad de Simpson uniforme (SIEI) (aplicado s6lo a nivel de paisaje):
1- ?;1 P i2

1-(Y/gp)

Donde P; es la proporcion del paisaje ocupada por la clase de uso del suelo i y RP es el
numero de especies diferentes presentes en la unidad de paisaje.

SIEI =

El indice de diversidad de Simpson uniforme se expresa de forma tal que una distribucion
equitativa del area entre los tipos de parche se traduce en la maxima equidad. Como tal, la equi-
dad es el complemento de la dominancia. Por definicion, toda aquella unidad de paisaje con una
clase de uso del suelo, su diversidad es nula.

En aquellos ambientes con mayor diversidad vegetal, el nuimero de incendios es de esperar
que sea poco frecuente ya que el paso frecuente de incendios hace disminuir el nimero de espe-
cies sobreviviendo aquellas mas resistentes al fuego. Hay que tener en cuenta que en aquellos
ambientes mas humanizados el nimero de especies es menor (repoblaciones monoespecificas,
concentracion agricola, etc.).
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C. VERIFICACION DEL ANALISIS DE AGRUPAMIENTOS:

Método de Ward con distancia euclidea

Tabla C.1. Matriz de distancias entre las variables independientes del modelo de conglomerados median-
te el método Ward comparando distancias euclideas (en centenares)

Archivo matricial de entrada
Caso NP | MPS | MedPS | ED | MPE | MSI | AWMSI | MPAR | MPFD | AWMPFD | RP | SH | SHEI | SI | SIEI
NP 0 [094] 0,92 (1,03]0,24]1,04] 1,04 1,03 1,03 0,98 1,06] 1,04 1,04 | 1,04 1,04
MPS 0,941 0 0,33 11,121 0,84 | 1,13| 1,19 1,04 1,03 1,24 1,251 1,25( 1,23 | 1,25 1,24
MedPS 0,9210,33 0 1,071 0,82 11,12 1,13 1,04 1,03 1,13 1,16 1,13 1,13 | 1,13 | 1,13
ED 1,03 | 1,12 1,07 0 [ 1,05(0,95| 0,89 1,03 1,03 0,86 0,90]0,90( 0,92 {0,89( 0,90
MPE 0,2410,841 0,82 1,05 0 [L1,05] 1,06 1,03 1,03 1,00 1,08 1,07 1,06 | 1,07 1,06
MSI 1,04 1,13 1,12 10,95] 1,05 O 0,78 1,02 1,02 0,79 1,01]1,04( 1,04 | 1,04 1,04
AWMSI 1,04 1,19 1,13 10,89| 1,06 | 0,78 1,02 1,02 0,36 0,9410,97( 0,97 [0,9510,95
MPAR 1,03 1,04 | 1,04 1,03 1,03 | 1,02 1,02 0 1,02 1,02 1,021 1,03 1,02 | 1,02 | 1,02
MPFD 1,03 1,03 ] 1,03 1,03 1,03 | 1,02 1,02 1,02 0 1,02 1,031 1,03 1,02 | 1,02 | 1,02
AWMPFD 10,98 1,24 1,13 ]0,86] 1,00 [0,79| 0,36 1,02 1,02 0 0,8310,79( 0,79 | 0,7710,76
RP 1,06 1,25 1,16 10,90] 1,08 [ 1,01| 0,94 1,02 1,03 0,83 0 (0,531 0,78 10,63]0,72
SH 1,04 1,25 1,13 10,90| 1,07 | 1,04 0,97 1,03 1,03 0,79 0,531 0 | 0,31]0,170,27
SHEI 1,04 1,23 1,13 10,92| 1,06 | 1,04 0,97 1,02 1,02 0,79 0,7810,31f 0 [0,22]0,13
SI 1,04 1,25 1,13 10,89 1,07 | 1,04 0,95 1,02 1,02 0,77 0,630,171 0,22 0 |[0,12
SIET 1,04 1,241 1,13 10,90| 1,06 | 1,04 0,95 1,02 1,02 0,76 0,7210,27] 0,13 (0,12 O
Tabla C.2. Historial de conglomeracion del método Ward comparando distancias euclideas
Conglomerado que se Etapa en la que el conglomerado apare- Prixi
Etapa combina Coeficientes ce por primera veg roxuma
Conglom. 1 | Conglom. 2 Conglom. 1 Conglom. 2 etapa
1 14 15 6,135 0 0 2
2 13 14 15,903 0 1 4
3 1 5 27,766 0 0 12
4 12 13 42,322 0 2 14
5 2 3 58,906 0 0 12
6 7 10 76,666 0 0 8
7 4 11 121,707 0 0 10
8 6 7 168,031 0 6 11
9 8 9 219,139 0 0 10
10 4 8 273,765 7 9 11
11 4 6 338,143 10 8 13
12 1 2 412,075 3 5 13
13 1 4 519,779 12 11 14
14 1 12 656,896 13 4 0
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CASE
Label Num
ST 14
SIEI 15
SHEI 13
SH 12
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AWMPED 10
MSI 6
ED 4
RP 11
MPAR 8
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Figura C.1. Dendrograma del método Ward comparando distancias euclideas

Me¢étodo de intragrupos con correlacion de Pearson

Tabla C.3. Matriz de distancias entre las variables independientes del modelo de conglomerados median-
te el método de intragrupos mediante correlacion de Pearson

Archivo matricial de entrada

Caso NP | MPS | MedPS | ED | MPE | MSI | AWMSI | MPAR | MPFD | AWMPFD | RP | SH |SHEI | SI |SIEI
NP 1 0,17 | 0,19 |[-0,01( 095 |-0,03| -0,03 0,00 0,00 0,09 -0,06 | -0,03 | -0,02 | -0,03 | -0,02
MPS 0,17 1 0,90 |-0,19| 0,33 |-0,20 | -0,35 -0,02 | -0,01 -0,45 -0,48 | 0,47 | -0,44 | -0,47 | -0,46
MedPS 0,19 | 0,90 1 -0,09 | 0,36 |-0,19| -0,20 -0,02 | -0,01 -0,21 -0,27 1 -0,22 | -0,21 | -0,22 | -0,21
ED -0,01 [ -0,19 | -0,09 1 -0,04 | 0,15 0,26 0,00 0,00 0,30 0,23 | 0,24 | 0,20 | 0,24 | 0,23
MPE 0,95 ] 033 | 036 |[-0,04 1 -0,05 | -0,06 0,00 0,00 0,06 -0,11 [ -0,09 | -0,07 | -0,08 | -0,07
MSI -0,03 {-0,20 | -0,19 | 0,15 | -0,05 1 0,43 0,02 0,02 0,41 0,03 | -0,03 | -0,03 | -0,02 | -0,02
AWMSI -0,03 [ -0,35| -0,20 | 0,26 | -0,06 | 0,43 1 0,01 0,01 0,88 0,17 | 0,12 | 0,11 | 0,15 | 0,15
MPAR 0,00 | -0,02 | -0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,02 0,0 1 0,01 0,01 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,01
MPFD 0,00 | -0,01 | -0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,02 0,0 0,01 1 0,01 -0,01 | 0,00 { 0,01 | 0,01 | 0,01
AWMPFD | 0,09 | -0,45| -0,21 | 0,30 | 0,06 | 0,41 0,9 0,01 0,01 1 0,34 | 040 | 0,41 | 0,44 | 0,45
RP -0,06 | 0,48 | -0,27 | 0,23 | -0,11 | 0,03 0,2 0,01 -0,01 0,34 1 0,73 | 0,43 | 0,62 | 0,51
SH -0,03 | -0,47| -0,22 | 0,24 | -0,09 | -0,03 0,1 0,00 0,00 0,40 0,73 1 0,91 | 0,97 | 0,93
SHEI -0,02 | -0,44 | -0,21 | 0,20 | -0,07 | -0,03 0,1 0,00 0,01 0,41 0,43 | 091 1 0,95 | 0,98
SI -0,03 | -0,47| -0,22 | 0,24 | -0,08 | -0,02 0,2 0,01 0,01 0,44 0,62 | 0,97 | 0,95 1 0,99
SIEI -0,02 | 0,46 | -0,21 | 0,23 | -0,07 | -0,02 0,2 0,01 0,01 0,45 0,51 | 093 | 0,98 | 0,99 1
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Tabla C.4. Historial de conglomeracion del método de intragrupos mediante correlacion de Pearson

Conglomerado que se Etapa en la que el conglomerado apare- Proxi
Etapa combina Coeficientes ce por primera vez "; ‘;;‘"Z"
Conglom. 1 | Conglom. 2 Conglom. 1 Conglom. 2 P
1 14 15 0,986 0 0 2
2 13 14 0,974 0 1 3
3 12 13 0,956 0 2 7
4 1 5 0,947 0 0 10
5 2 3 0,896 0 0 10
6 7 10 0,880 0 0 9
7 11 12 0,803 0 3 8
8 4 11 0,611 0 7 11
9 6 7 0,572 0 6 13
10 1 2 0,481 4 5 14
11 4 8 0,438 8 0 12
12 4 9 0,330 11 0 13
13 4 6 0,262 12 9 14
14 1 4 0,107 10 13 0
CASE 0 5 10 15 20 25
Label Num +---———-—-- Fomm = Fo—m————— Fomm————— Fo——————— +
ST 14 -+
SIEI 15 -+
SHEI 13 —4————————- +
SH 12 -+ Fe——————— +
RP R + fmmmm +
ED e + to—— +
MPAR 8 e + +-——+
MPFD I e T +
AWMST 7 ————- oo + | |
AWMPFD 10 —---- + e ittt + |
MST 6 e - |
NP I + |
MPE 5  —-——+ o +
MPS 2 - o +
MedPS 3 - +

Figura C.2. Dendrograma del método de intragrupos mediante correlacion de Pearson
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Me¢étodo de bloque con intergrupos

Tabla C.5. Matriz de distancias entre las variables independientes del modelo de conglomerados median-
te el método de bloque mediante inter-grupos (en millares)

Archivo matricial de entrada
Caso NP | MPS | MedPS | ED | MPE | MSI | AWMSI | MPAR | MPFD | AWMPFD | RP | SH | SHEI'| SI | SIEI
NP 0 [231| 1,29 [1,75]0,33 13,74 3,92 0,95 0,40 3,98 4,3514,48| 4,37 | 4,51 4,47
MPS 2,311 O 1,43 [3,58]2,01 14,56 5,21 2,54 | 2,33 5,62 5,91(6,101 5,91 | 6,16]6,08
MedPS 1,29 1,43 0 2,401 1,04 14,19 4,51 1,52 1,37 4,69 4,9515,02| 4,89 | 5,09 5,04
ED 1,751 3,58 | 2,40 0 [1,93 (3,39 3,17 2,01 1,73 3,17 3,73(3,80| 3,93 |3,86(3.,91
MPE 0,3312,01] 1,04 193] 0 |[3,79| 4,04 1,01 0,54 4,15 4,5314,65( 4,52 14,69 4,63
MSI 3,74 4,56 | 4,19 |3,3913,79 O 3,51 3,85 3,66 3,74 5,35(5,63| 5,63 |5,63]5,63
AWMSI 3,92(5,21| 4,51 |3,17] 4,04 |3,51 0 4,03 3,87 1,84 5,13(5,58] 5,67 |5,61]5,63
MPAR 0,95]2,54] 1,52 12,01 1,01 3,85 4,03 0 0,93 4,23 4,604,731 4,68 | 4,78 4,77
MPFD 0,401 2,331 1,37 |1,73]1 0,54 3,66| 3,87 0,93 0 4,02 4,31]14,46| 4,39 4,50 4,48
AWMPFD | 3,98 5,62 | 4,69 |3,17]| 4,15 (3,74 1,84 4,23 4,02 0 4,7714,62| 4,59 |4,524,50
RP 4351591 4,95 |3,7314,53 5,35 5,13 4,60 | 4,31 4,77 0 [3,12] 4,48 |3,73]4,20
SH 4,481 6,10 5,02 |3,80] 4,65 (5,63 5,58 4,73 4,46 4,62 3,12 0 | 1,6510,97]1,47
SHEI 4371591 4,89 |3,93]14,52 (5,63 5,67 4,68 4,39 4,59 4,481,651 O 1,1310,75
SI 4,511 6,16 5,09 |3,86] 4,69 [5,63] 5,61 4,78 4,50 4,52 3,730,971 1,L13 | 0 0,59
SIET 4,471 6,08 5,04 |3,91]4,63 5,63 5,63 4,77 4,48 4,50 4,2011,47] 0,75 (0,59 O
Tabla C.6. Historial de conglomeracion del método de bloque mediante inter-grupos
Conglomerado que se Etapa en la que el conglomerado apare- ..
Etapa combina Coeficientes ce por primera vezg Proxima
Conglom. 1 | Conglom. 2 Conglom. 1 Conglom. 2 etapa
1 1 5 325,287 0 0 2
2 1 9 470,306 1 0 5
3 14 15 591,259 0 0 4
4 13 14 939,113 0 3 7
5 1 8 963,917 2 0 6
6 1 3 1304,804 5 0 9
7 12 13 1366,685 0 4 12
8 7 10 1842,390 0 0 11
9 1 4 1964,800 6 0 10
10 1 2 2368,513 9 0 13
11 6 7 3625,769 0 8 13
12 11 12 3878,457 0 7 14
13 1 6 4084,544 10 11 14
14 1 11 4875,175 13 12 0

69




CASE
Label

NP
MPE
MPFD
MPAR
MedPS
ED
MPS
AWMST
AWMPED
MSI
ST
SIET
SHETI
SH

RP

O <IN D> Wo wu

[
[e)}

14
15
13
12
11

0 5 10 15 20 25
e tommmmm o tommmmm o pomm - tommmmm - +
-+
—t————- +
-+ +-——+
——————— + 4m——————t
——————————— + +-——+
——————————————————— + fom
——————————————————————— + to——m———t
————————————————— | |
————————————————— + +-——+ |
————————————————————————————————————— +
———t-——+ |
———+  4-——t |
——————— I e aan
——————————— + Fo————————+
_______________________________________ +

Figura C.3. Dendrograma del método de bloque mediante inter-grupos

Me¢étodo del vecino mas lejano mediante distancia euclidea al cuadrado

Tabla C.7. Matriz de distancias entre las variables independientes del modelo de conglomerados median-
te el método del vecino mas lejano mediante distancia euclidea al cuadrado (en millares)

Archivo matricial de entrada

Caso NP | MPS | MedPS | ED | MPE | MSI | AWMSI | MPAR | MPFD | AWMPFD | RP | SH | SHEI | SI | SIEI
NP 0 8,8 8,6 10,71 0,6 | 10,9 10,9 10,6 10,5 9,6 11,1110,9] 10,8 | 10,9] 10,8
MPS 8,8 0 1,1 12,51 7,1 | 12,7 14,2 10,7 10,6 15,3 15,7115,5] 15,2 | 15,61 15,4
MedPS 8,6 | 1,1 0 11,51 6,8 | 12,6 12,7 10,7 10,6 12,8 13,51129] 12,8 | 12,9 12,8
ED 10,71 12,51 11,5 0 |11,0] 9,0 7,8 10,5 10,5 7,3 8,180 84 | 80] 8,1
MPE 0,6 | 7,1 6,8 11,01 0 11,1 11,2 10,6 10,6 9,9 1,8111,5]1 11,3 | 11,4]11,3
MSI 10,91 12,71 12,6 | 90 11,1 | O 6,0 10,3 10,3 6,2 10,3110,9] 10,8 | 10,7 10,7
AWMSI 1091142 12,7 | 7,8 | 11,2 | 6,0 0 10,5 10,4 1,3 881931 93190190
MPAR 10,6 10,71 10,7 (10,5| 10,6 | 10,3| 10,5 0 10,4 10,4 10,5110,5] 10,5 [ 10,51 10,5
MPFD 10,51 10,6 | 10,6 |10,5| 10,6 | 10,3| 10,4 10,4 0 10,4 10,6 10,51 10,5 [ 10,5] 10,5
AWMPFD| 9,6 1153 ] 128 | 7,31 9,9 | 6,2 1,3 10,4 10,4 0 70163 62 | 59158
RP 11,1115,7] 13,5 | 81 | 11,8 10,3 8,8 10,5 10,6 7,0 0 |28 60|40/ 5,2
SH 10,91 15,51 12,9 | 8,0 | 11,5109 9,3 10,5 10,5 6,3 281 0 1,0 | 0,3 | 0,7
SHEI 10,81 152 12,8 | 8,4 | 11,3]110,8 9,3 10,5 10,5 6,2 6,0 | 1,0 0 0,510,2
SI 10911561 129 | 8,0 | 11,4 10,7 9,0 10,5 10,5 5,9 40103(1049] 0 0,2
SIEI 10,81 1541 12,8 | 81 | 11,3 10,7 9,0 10,5 10,5 5,8 52 10,710,018 | 0,2 0
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Tabla C.8. Historial de conglomeracion del método del vecino mas lejano mediante distancia
euclidea al cuadrado

Conglomerado que se Etapa en la que el conglomerado apare- Proxi
Etapa combina Coeficientes ce por primera veg r(;xzma
Conglom. 1 | Conglom. 2 Conglom. 1 Conglom. 2 etapa
1 14 15 150,54 0 0 2
2 13 14 487,22 0 1 4
3 1 5 562,86 0 0 10
4 12 13 962,77 0 2 7
5 2 3 1100,08 0 0 10
6 7 10 1261,73 0 0 8
7 11 12 6036,20 0 4 9
8 6 7 6244,93 0 6 11
9 4 11 8432,89 0 7 13
10 1 2 8804,47 3 5 14
11 6 9 10448,08 8 0 12
12 6 8 10455,95 11 0 13
13 4 6 10867,85 9 12 14
14 1 4 15669,91 10 13 0
CASE 0 5 10 15 20 25
Label Num +---———-—-- Fomm = Fomm————— Fomm————— Fo——————— +
ST 14 -+
SIEI 15 —+-+
SHET 13 -+ e +
SH 12 -———+ +—————— +
RP 11 —mmmmmmmmm e + tmmmm e +
ED e + |
AWMSI A e e L e T Tt + Fom +
AWMPFED 10 --——+ o + | |
MST 6 e + [ |
MPFD 9§ +-+ \
MPAR B8 @ e + |
NP 1 —t—— + |
MPE 5 -+ R e L L L Lt +
MPS 2 e +
MedPS 3 -——+

Figura C.4. Dendrograma del método del vecino mas lejano mediante distancia euclidea al cuadrado
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D. TABLAS DE CONTINGENCIA DE LAS REGRESIONES

Tabla D.1. Tabla de contingencia del modelo 1.A

Tabla D.2. Tabla de contingencia del modelo 1.B

Observ. Predichos Porgentaje Observ. Predichos Porgentaje
0 1 aciertos Py |0,6902 0 1 aciertos Py |0,6821
0 86 | 74 53,8 P. ]0,5206 0 82| 76 51,9 P. ]0,5234
1 40 | 168 80,8 kappa | 0,3539 1 41| 169 80,5 kappa | 0,3329

Tabla D.3. Tabla de contingencia del modelo 1.C

Tabla D.4. Tabla de contingencia del modelo 2.A

Observ. Predichos Por(}entaj e Observ. Predichos Por(}entaj e
0 1 aciertos Py 10,7011 0 1 aciertos Py 10,6929
0 90 | 68 57,0 P, 0,52 0 82| 73 52,9 P. (10,5266
1 42 | 168 80,0 kappa | 0,3773 1 40 | 173 81,2 kappa | 0,3514

Tabla D.5. Tabla de contingencia del modelo 2.B

Tabla D.6. Tabla de contingencia del modelo 2.C

Observ. Predichos Porgentaje Observ. Predichos Porgentaje
0 1 aciertos Py |0,7092 0| 1 aciertos Py |0,6929
0 89| 68 56,7 P. [0,5223 0 83| 74 52,9 P. ]0,5247
391172 81,5 kappa | 0,3913 1 39 1172 81,5 kappa | 0,3539

Tabla D.7. Tabla de contingencia del modelo 3.A

Tabla D.8. Tabla de contingencia del modelo 3.B

Observ. Predichos Porgentaje Observ. Predichos Porgentaje
0 1 aciertos Py |0,6848 0 1 aciertos Py |0,6848
0 78 | 77 50,3 P. |0,5287 0 76 | 75 50,3 P. |0,5327
1 39 | 174 81,7 kappa | 0,3312 1 41 1 176 81,1 kappa | 0,3255

Tabla D.9. Tabla de contingencia del modelo 3.C

Tabla D.10. Tabla de contingencia del modelo 4.A

Observ. Predichos Porgentaje Observ. Predichos Porgentaje
0 1 aciertos Py 10,7120 0 1 aciertos Py |0,6495
0 84 | 68 55,3 P. 10,5293 0 73| 86 45,9 P. 10,5251
1 38| 178 82,4 kappa | 0,3881 1 43 | 166 79,4 kappa | 0,2618
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Tabla D.11. Tabla de contingencia del modelo 4.B

Tabla D.12. Tabla de contingencia del modelo 4.C

Observ. Predichos Por(}entaje Observ. Predichos Por(}entaje
0 1 aciertos Py [0,6576 0 1 aciertos 0,6984
0 66 | 88 42,9 P. 10,5354 0 75| 76 49,7 0,5361
1 38 | 176 82,2 kappa| 0,263 1 35| 182 83,9 0,3498

Tabla D.13. Tabla de contingencia del modelo 5.A  Tabla D.14. Tabla de contingencia del modelo 5.B

Observ. Predichos Por(;entaje Observ. Predichos Por(;entaje
0 1 aciertos Py 10,6821 0 1 aciertos 0,7147
0 64 | 82 43,8 P. 10,5477 0 58| 79 42,3 0,5694
1 35| 187 84,2 kappa | 0,2971 1 26 | 205 88,7 0,3374

Tabla D.15. Tabla de contingencia del modelo 5.C

Observ. Predichos Por(}entaj e
0 1 aciertos Py |0,6875
0 66 | 81 44,9 P. (10,5459
1 34 | 187 84,6 kappa | 0,3118
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E. VALIDACION DE LOS MODELOS DE REGRESION
Tabla E.2. Tabla de contingencia de los datos de

Tabla E.1. Tabla de contingencia de los datos de
validacion del modelo 1.A

validacion del modelo 1.B

Observ. Predichos Porgentaje Observ. Predichos Porgentaje
0 1 aciertos Py [0,7170 0 1 aciertos Py |0,5409
0 32 | 25 56,1 P. 10,5489 0 49 | 10 83,1 P. [0,4473
1 20 | 82 80,4 kappa | 0,3725 1 63 | 37 37,0 kappa | 0,1693

Tabla E.3. Tabla de contingencia de los datos de
validacion del modelo 1.C

Tabla E.4. Tabla de contingencia de los datos de
validacion del modelo 2.A

Observ. Predichos Por(;entaje Observ. Predichos Por(;entaje
0 | 1 | aciertos Py [0,6730 0 | 1 | aciertos Py 10,7421
0 30 | 29 50,8 P. (10,5430 0 39 | 23 62,9 P. [0,5311
23 | 77 77,0 kappa | 0,2844 18 | 79 81,4 kappa | 0,4500

Tabla E.S. Tabla de contingencia de los datos de
validacion del modelo 2.B

Tabla E.6. Tabla de contingencia de los datos de
validacion del modelo 2.C

Observ. Predichos Por(}entaj e Observ. Predichos Por(}entaj e
0 1 aciertos Py |0,6855 0 1 aciertos Py 10,7547
0 41 | 19 68,3 P. [0,5116 0 37 | 23 61,7 P. (10,5409
31 | 68| 687 | |kappa|0,3562 16 | 83 | 83.8 | |kappa|0,4658

Tabla E.7. Tabla de contingencia de los datos de
validacion del modelo 3.A

Tabla E.8. Tabla de contingencia de los datos de
validacion del modelo 3.B

Observ. Predichos Por(}entaj e Observ. Predichos Por(}entaj e
0 1 aciertos Py 10,7799 0 1 aciertos Py 10,7610
0 44 | 17 72,1 P. (10,5256 0 37 | 28 56,9 P. (0,5373
1 18 | 80 81,6 kappa | 0,5360 1 10 | 84 89,4 kappa | 0,4835

Tabla E.9. Tabla de contingencia de los datos de
validacion del modelo 3.C

Observ. Predichos Porgentaje
0 1 aciertos Py, |0,7044
0 35| 29 54,7 P. ]0,5325
1 18 | 77 81,1 kappa | 0,3677
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F. PREDICTIBILIDAD DE LOS MODELOS A NIVEL ESTATAL

Tabla F.1. Tabla de contingencia de las regresiones Tabla F.2. Tabla de contingencia de las regresiones
a nivel estatal del modelo 1.A

a nivel estatal del modelo 1.C

Observ. Predichos Por(}entaj e Observ. Predichos Por(}entaj e
0 1 aciertos P, |0,676 0 1 aciertos P, |0,675
0 1132 992 53,3 P. 10,529 0 1151 973 54,2 P. 0,528
1 717 | 2437 77,3 kappa | 0,312 1 740 | 2414 76,5 kappa | 0,313

Tabla F.3. Tabla de contingencia de las regresiones Tabla F.4. Tabla de contingencia de las regresiones
a nivel estatal del modelo 2.A

a nivel estatal del modelo 2.B

Observ. Predichos Por(;entaje Observ. Predichos Por(;entaje
0 1 aciertos P, 0,678 0 1 aciertos P, |0,675
0 1034|1090 48,7 P. {0,537 0 1151 973 54,2 P. 0,528
610 | 2544 80,7 kappa | 0,305 740 | 2414 76,5 kappa | 0,313

Tabla F.S. Tabla de contingencia de las regresiones Tabla F.6. Tabla de contingencia de las regresiones
a nivel estatal del modelo 3.A

a nivel estatal del modelo 2.C

Observ. Predichos Porgentaje Observ. Predichos Porgentaje
0 1 aciertos P, 0,678 0 1 aciertos P, |0,679
0 1024|1100 48,2 P. (0,538 0 1076 | 1048 50,7 P. 0,534
1 598 {2556 81,0 kappa | 0,304 1 649 | 2505 79,4 kappa | 0,310

Tabla F.7. Tabla de contingencia de las regresiones Tabla F.8. Tabla de contingencia de las regresiones
a nivel estatal del modelo 3.C

a nivel estatal del modelo 3.B

Observ. Predichos Porgentaje Observ. Predichos Porgentaje
0 1 aciertos P, |0,681 0 1 aciertos P, 0,679
0 9901134 46,6 P. (0,541 0 1047|1077 49,3 P. (0,536
1 5511|2603 82,5 kappa | 0,305 1 620 | 2534 80,3 kappa | 0,307
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