ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

FACULTAD DE CIENCIAS

CONSTRUCCION Y ESTIMACION DE UN SISTEMA DE INDICES DE
PREVENCION DE INCENDIOS FORESTALES (SIPIF) PARA EL
PARQUE METROPOLITANO GUANGUILTAGUA DE QUITO

PROYECTO DE TITULACION PREVIO A LA OBTENCION DEL TiTULO DE
INGENIERO MATEMATICO

DIEGO FABIAN MORALES NAVARRETE

diegofabian.morales@gmail.com

EDWIN ORLANDO QUIZHPI SANCHEZ

edorluan@hotmail.com

DIRECTOR: Dr. HOLGER ANIiBAL CAPA SANTOS, PhD.

holger.capa@epn.edu.ec

QUITO, FEBRERO 2016



DECLARACION

Nosotros, Diego Fabian Morales Navarrete y Edwin Orlando Quizhpi Sanchez, declaramos
que el trabajo aqui descrito es de nuestra autoria; que no ha sido previamente presentada para
ningun grado o calificacion profesional; y, que hemos consultado las referencias bibliograficas
que se incluyen en este documento.

La Escuela Politécnica Nacional, puede hacer uso de los derechos correspondientes a este
trabajo, seglin lo establecido por la Ley de Propiedad Intelectual, por su Reglamento y por la
normatividad institucional vigente.

- g 2>,

L}%
Diego Fabian Morales Navarrete Edwin Orlando Quizhpi Sanchez



CERTIFICACION

Certifico que el presente trabajo fue desarrollado por Diego Fabian Morales Navarrete y
Edwin Orlando Quizhpi Sdnchez, bajo mi supervision.

N
Dr. Holger Capa Santos, Ph.D.
DIRECTOR DE PROYECTO

i



i1

AGRADECIMIENTOS

Tras un logro conseguido hay mucho mas que el trabajo arduo de una persona, estan sus
creencias, sus familiares, su compariera de luchas, sus amigos; cada uno de ellos aportando
de una manera especial y unica.

Agradezco a Dios y a la Madre Dolorosa quienes han guiado mis pasos en todos los momentos
de mi vida. A mis padres Maria y Hernan que han sido mi soporte y consejeros; quienes han
sido la luz cuando el camino se tornaba oscuro. A mi hermano Andrés fuente inagotable de
inspiracion. A mi primo Daniel quien nunca dejo de confiar en mi. A mi familia que con su
cariio me inculcaron que siempre hay que levantarse y seguir para conseguir algo mas grande,
no importan las veces que uno caiga. A Jacky quien no ha soltado mi mano ni en el momento
mas amargo y ha sido mi compafiera de mis luchas. A Edwin que sin su incansable trabajo
esto no se hubiera realizado. A mis amigos con quienes he disfrutado alegrias y tristezas.

Diego

Agradezco a mis padres, Mariana y Manuel, por el apoyo que han dado a mi vida. A mis
hermanos, Moénica y Edison, por siempre estar a mi lado. A Viviana, que es la mujer que ha
apoyado en gran medida a esta etapa de mi vida. A mis hijas Evelyn, Allison y Melanie, por
ser la inspiracion y la fuerza para conseguir este logro. Ademas, es importante reconocer el
apoyo de los amigos en este camino, en especial a Maria Belén y a Jhosselyn por la ayuda
brindada en las aulas de clases y fuera de ellas. A Diego ya que si ¢l no se hubiera podido
culminar con este proyecto.

Edwin

Al Ing. Enrique Palacios (EPMAPS-Q) por su desinteresada ayuda en el desarrollo de este
proyecto. Finalmente, un agradecimiento especial al Dr. Holger Capa por el apoyo y guia
durante este proyecto, por ser un maestro y amigo.

Diego, Edwin



v

DEDICATORIA

A Dios y a la Madre Dolorosa quienes me han acogido bajo su manto

A mis padres, Hernan y Maria, quienes han sido mi
compaiiia en las noches de desvelo y me han enseniado que la
humildad es la virtud mas valiosa que se puede tener

A mi hermano Andres y mi primo Daniel,

quienes con su apoyo nunca me dejaron desmayar

A mi familia, quienes me han inculcado valiosos valores
A mi novia Jacky, quien ha caminado hombro a hombro

junto a mi en este camino y ha llenado de fortaleza mi vida

A mi padrino Pedro Fabian, quien me inculco el luchar
por un mundo mejor y que, aunque ya no este
conmigo en la tierra, sigue vivo en mi corazon

Diego

A las mujeres de mi vida, Viviana, Allison, Evelyn, Melanie y Mariana.

Edwin



CONTENIDO
RESUMEN ...ttt ettt et h ettt b et e at e s bt e bt et e s bt e bt eatesbeeaeennens 1
ABSTRACT ..ottt ettt et s et e e st e s et et e esteeseense e st e sseenseenteeneenseensesseeseeneens 2
CAPITULO 1
INTRODUCCION ......ititmiiriireiseesses sttt 3
CAPITULO 2
MARCO TEORICO ...ttt 8
2.1 INCENAIOS fOTESLALES ...uveeiiieiiieiiieiie ettt ettt eeae e s e 8
2.1.1 Caracteristicas de los incendios forestales..........c.cceeriiiiiiiiiiiiiiiiiieeceeeeee, 8
2.1.2 Tipos de incendios fOrestales. .......cccuieiieriieiiieiieeiiecie ettt 9
2.1.3 Causas y factores agravantes .........ccccueeerrreeeiureerieeesireeesreeesseeessseeessseeessseesssseesssseessnes 9
2.1.4 MediciOn Y @VAlUACION. .......eeiiieeiiieeiiieeeieeeeiee et e et eeireeeeaeeeseseeeeseeenseesnseesnsnees 11
2.2 Conceptos de Estadistica Bayesiana...........cccecveeiieniieiiienieiieeiie et 11
2.2.1 Definiciones y teoremas DASICOS. .....cccvuieruieeriieeiiieeiieeeieeerreeereeeiveeereeeseaeesneees 13
2.2.2 Probabilidad subjetiva “@ priori”.........ccccceueeiieniieieee et 16
2.2.3 Distribucion a priori N0 INfOrMAtIVA ......c..eeeuiieeiieeeiie e eaee e 19
2.2.4 DiStribUCION @ POSLETION ...uviievieiieeiiiertieeieesiieetteeteesteesseeteessseesseessseesseaesseesseesseens 20
2.2.5 Inferencia Bayesiana...........ccoeouieriiiiiieniieeiiesie ettt 21
2.3 Analisis de regresion lineal multiple .........ccoeeeiiieriiieiiii e 28
2.3.1 Distribucidn a posteriori a partir de una distribucion a priori no informativa.......... 29
2.3.2 Distribucion a posteriori con informacion a priori conjugada...........cceeeeveeeenveennnee. 32
2.3.3 Inferencia bayesiana Para G2 ¥ fB.....cccueeieerieeiiienieeiieeie et eee ettt saeens 34
2.4 Analisis bayesiano de la regresion 10giStiCa ........eevvveeriieeriieeiie e 36
2.4.1 La veroSTMIlTtud......cc.eoiiiiiiiiieie e 37
2.5 Analisis bayesiano de componentes principales.........cc.eeecveeerveeerieeeriieeerieeeeeee e 37

2.5.1 La funcion de densidad @ Priori........cccceeevuieriieiienieeiieeie ettt 39



Vi

CAPITULO 3
DISENO Y CONSTRUCCION DE UN SISTEMA DE INDICES DE PREVENCION Y

PROPAGACION DE INCENDIOS FORESTALES (SIPIF) .....oouiiueeoieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneae 41
3.1 DiSefio de Un SIPIF ........oooiiiiiiie ettt e e et et e e e e e e aaeeenneees 41
3.1.1 Variables MetCOrOlOZICAS ........coveeriieriieriiieiieeieeriee et etee e eeeeere et e eaeessaeenseeneee e 42
3.1.2 Variables de combustibilidad vegetal...........ccccooiiiriiiiiiniiieeeee 42
3.1.3 Variables tOPOZIAfICAS ......ceeuiiieiiieeiieeeie e eaae e snae e 43
3.1.4 MEtOdOIO@IA. .. .eeiuiieiiieiie ettt et 43
3.2 ConstrucCion del SIPIF.........cooiiiiiiieieeee et e 45
3.2.1 Temporalidad.........coeeiiieiiiiiiieiieeie ettt e 45
3.2.2 Analisis descriptivo de 1as variables..........cccvieeiiieciiieciiecce e 45
3.2.3 Depuracion de la base de datos de inCendios .........cceeeeiveeriieeniiieiniie e 47
3.2.4 Justificacion de las técnicas utilizadas en el proyecto ...........ccceeveevieevienieeiieeneeane, 48
3.3 Estimacion de modelos estadiStiCOS ...uuiiruiiiriiiieiiiieciie ettt 48
3.3.1 Indice de Prevencion de inCendios .............ccooeveeeeivereeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeese s 48
3.3.2 Indice de Propagacion de iNCendios .............ooweueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 55
CAPITULO 4
ANALISIS Y SISTEMATIZACION DE RESULTADOS........cevvimreirriimrieeriseeeneessseeseseenns 61
4.1 Indice de prevencion de INCENAIOS..............o.ov.eveveeeeeeereeeeeeeeeeeeeeee oo 61
4.2 Indice de propagacion de INCENAIOS. ............cvveeueveeeeeeeeeeee oo 62
4.3 Sistematizacion de 108 1esultados .........ooueeiiiiiiiiiiieiiecie e 63
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES .......oooieiiieieeeeeee et 67
BIBLIOGRAFIA ...ttt 69

ANEXO. CONCEPTOS ADICIONALES ..ot 72



vil

INDICE DE TABLAS
Tabla 1. Puntaje de variables dentro del indice de Rodriguez y Moretti.........cccceeveeriienieeneenee. 5
Tabla 2. Calificacion de riesgo para el indice de Rodriguez y Moretti.........ccceeeeveeecveeenieeenneen. 6
Tabla 3. Variables consideradas dentro del eStudio .........coceeeeviiriiiiienieiiienieeeeeeeee 41
Tabla 4. Estadisticas descriptivas de las variables meteorolOgicas ..........ccceveevieerieenieeneennenn. 46
Tabla 5. Estadisticas descriptivas de 108 INCENAIOS ........cccvveeriiieriieeiiie e 46
Tabla 6. Modelo 3. Modelo de regresion logistica bayesiana (todas las variables significativas)
................................................................................................................................................... 51
Tabla 7. Modelo General del indice de prevencion de incendios, con las distribuciones a
POSEETIONT € 108 TESIAUOS ....eeveiiiiieiie ettt ettt ettt e e e eareens 52
Tabla 8. Valores propios obtenidos a partir del ACPB .........ccoooviiiiiiiieee e 56
Tabla 9. Varianza explicada por 10s valores Propios.........c.ceecueerueerieeniieniieenieeieesiieeveeseeeeens 56
Tabla 10. Cargas Factoriales para €l ACPB .........ccoooiiiiiiieee e 56
Tabla 11. Valores propios obtenidos a partir del ACPB General............ccccoocvvvviieniiniieniennn. 58
Tabla 12. Cargas Factoriales para el ACPB General, 3 Cuartil .........ccccoeevveeviieeciiieieeeieeee 58
Tabla 13. Modelo de regresion lineal bayesiana estimado..........ccceeeeeveeeriieeniieeniee e 59
Tabla 14. indice de prevencion de iNCENdIOs ..............cooveveeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo 61
Tabla 15. Indice de prevencion de iNCENAIOS .............o.evvueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo 63
INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Estructura del sistema de indices de prevencion de incendios desarrollado por

L 2 2l D ) SRS 7
Figura 2. DiStriDUCIONES @ POSIEFIOFI........eeeveeiieeiieiieeieeeieeieeeieeeteeseee e eseeeeseesseesseesseesasaens 53
Figura 3. Valores propios obtenidos a partir del ACPB .........c.ccooviiiiiiiiiiieeeeeeee e 55
Figura 4. Valores propios obtenidos a partir del ACPB General ...........ccccceeevvieeiiieiiieecien, 57
Figura 5. Comparacion entre los valores reales y estimados en logaritmos para las hectareas

(0 L1 00 16 TSRS 60
Figura 6. Inicio de 1a apliCaCiON .........cccuiieiiiieiiie et e 64
Figura 7. Visualizacion del Indice de Provencion...............ocooeevoeueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseesenoan 65
Figura 8. Visualizacion del Indice de Propagacion ...............ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeeneeens 65

Figura 9. Visualizacion de una prediccion de 10s IndiCes.........eeveeverienienieriieneenieeienceieene 66



RESUMEN

Los incendios forestales constituyen un problema de gran impacto social, econdémico y
ambiental en el Distrito Metropolitano de Quito (DMQ); por ello, el presente proyecto
desarrolla una metodologia basada en la construccion de indices mediante herramientas
estadisticas con un enfoque bayesiano para poder tener una aproximacion sobre la ocurrencia
de un incendio y la propagacion del mismo; y mas aun, poder proporcionar una aplicacion que
ayude en la prediccion de estos fendmenos para que sea de utilidad en la planificacion y, asi,
poder disminuir el impacto de los mismos.

Puesto que el DMQ posee una gran variedad de microclimas, el proyecto se enfoca en realizar
un analisis sobre un sitio de gran afectacion: el parque metropolitano Guangiiiltagua. Uno de
los inconvenientes que se tuvieron dentro del desarrollo del proyecto fue la mala calidad de las
bases de datos sobre incendios y la poca cantidad de informacion recabada dentro del parque
metropolitano y, aunque las herramientas bayesianas ayudan a mitigar la falta de informacion,
se realizan modelos en los cuales la informacion de incendios es procedente de todo el DMQ
pero bajo las condiciones meteoroldgicas del parque metropolitano, con ello se logra obtener
los indices propuestos.

El indice de prevencion de incendios, provee una probabilidad asociada a la ocurrencia de un
incendio y ell indice de propagacioén de incendios, proyecta el nimero de posibles hectareas
consumidas por el fuego si un incendio llegara a producirse. Los indices se determinan por 4
categorias que van desde bajo hasta grave.

Con estos dos indices se constituye el Sistema de Prevencion y Propagacion de Incendios
Forestales (SIPIF), que es el objetivo de este proyecto. Adicionalmente, los resultados se
muestran a través de un aplicativo web desarrollado en el modulo Shiny del paquete estadistico
R Project.

Palabras claves: Incendios, estadistica bayesiana, modelos logistico bayesiano, prevencion y
propagacion de incendios, componentes principales bayesianas, modelos lineales bayesianos,
indice de prevencion de incendios, indice de propagacion de incendios, R Project, Shiny.



ABSTRACT

A huge social, economical and environmental impact problem at the Distrito Metropolitano de
Quito (DMQ) are the forest fires. Therefore, in this project we developed a methodology to
estimate wildfires occurrence and their spread. It is based on the construction of indexes using
Bayesian statistical tools. Moreover, we provided an application for forest fires prediction
which can be applied as a tool for fire-fighting planning and thus reducing their impact.

Since the DMQ has a variety of micro-climates, this project was focused on the analysis of a
highly wildfire-affected area: Guangiiiltagua Metropolitan Park. In this context, the most
critical drawbacks we found were the poor quality of the forest fires databases and the lack of
information regarding the Metropolitan Park. Even though Bayesian tools help to mitigate this
lack of information, it was necessary to develop models where the information was extracted
from the whole DMQ forest fires database but considering only the data under the same
weather conditions of the Metropolitan Park. Altogether, this approach allowed us to obtain
the proposed rates.

Whereas the fire prevention index provides the probability associated with the fire occurrence,
the fire spread index maps out the probable number hectares consumed by the fire if a wildfire
occurs. Both indexes were defined by using four categories ranging from low to severe.

The main goal of this project: the Prevention System and Forest Fire Propagation (PSFF) was
constituted by the above mentioned indexes. Additionally, the results are displayed through a
web application developed using the Shiny module, part of the statistical package R-Project.

Keywords: Forest fires, Bayesian statistics, Bayesian logistic models, prevention and spread
of wildfires, Bayesian principal components, Bayesian linear models, fire prevention index,
fire spread index, R-Project, Shiny.



CAPITULO 1
INTRODUCCION

Desde hace muchos afios en Ecuador, los incendios forestales son parte de la convivencia de
los habitantes en los meses de verano o periodo seco en el pais. En la ciudad de Quito, este
fenomeno es muy recurrente sobre todo en los meses de junio a septiembre de cada afio y
representa un importante impacto en los recursos humanos, econdémicos, ecologicos y
ambientales para combatir este fendmeno. Asi, por ejemplo, en el periodo comprendido entre
el 26 de junio y el 7 de septiembre del 2014, se registraron un total de 1.081 incidentes por

fuego, con 526,04 Ha. afectadas'.

Puesto que el DMQ es una extension territorial grande y la posibilidad de obtener informacion
sobre variables ambientales, meteoroldgicas y topograficas es limitada, en este proyecto se
realiza el andlisis y la construccion de un sistema de indices para la prevencion y propagacion
de los incendios forestales en el Parque Metropolitano Guangiiiltagua, el que estd localizado
en la loma de Guangiiiltagua, al norte de la ciudad de Quito y tiene una extension de 557 Ha.,
constituyéndose en el principal pulmén de la ciudad y uno de los lugares afectado por los
incendios. En el 2014 el nimero de incendios que ocurrieron fue de 7 con un total de 2,09 Ha.

de afectacion.

Dadas estas afectaciones, es importante tener un plan de prevencion de incendios para evitar
todos los problemas causados por ellos. En este sentido, se propone implementar un sistema
de indices cuantitativos que permitan determinar la probabilidad de que un incendio suceda, la

cantidad de hectareas que consumiria y el tiempo que le tomaria en hacerlo.

En el DMQ, el Comité de Operaciones y Emergencias (COE-Q) actualmente utiliza un indice
de propagacion de incendios forestales basado en la metodologia desarrollada por Rodriguez
y Moretti (1988), el que se origina en una analisis de correlaciones entre variables
meteoroldgicas (temperatura, humedad relativa, velocidad del viento y dias consecutivos de

sequia) y la ocurrencia y magnitud de los incendios en los periodos comprendidos entre los

" COE, “Informe de situacion: Plan de prevencion y respuesta para incendios forestales del DMQ, Periodo: 26 de
junio a 7 de septiembre de 2014”.



afios 1984 y 1987, que sucedieron en la region Andino- Patagoénica. El valor del indice se
obtiene sumando los valores de las tablas Temperatura, Humedad, Velocidad del Viento y
Dias consecutivos de sequia de la Tabla 1, en las que las variables ingresadas se obtienen de
observaciones efectuadas a las 15 horas. Los dias secos o sin presencia de lluvia se cuentan a
partir del ultimo dia con precipitacion menor de 2 mm. Cuando se hace el calculo en un dia
que se produce precipitacion, el valor a sumar en la tabla Dias consecutivos de sequia es de
0; al segundo dia con precipitacion, el valor obtenido de la suma de los valores de las tablas
Temperatura, Humedad y Velocidad del viento se multiplica por un factor de correccion, en
este caso 0,8; al tercer dia de lluvia se multiplica por 0,6; al cuarto dia de lluvia por 0,4, al
quinto dia de lluvia por 0,2 y a partir del sexto dia de lluvia los coeficientes se multiplican por

0 (el valor del indice es 0). Por ejemplo, si se considera:

» Temperatura: 25°, Humedad 60%, Velocidad del viento: 12 km/h y Dias secos:0 (con
un dia de lluvia), se tendria: [ = 22,5 + 1254+ 7,54+ 0 =425

» Temperatura: 25°, Humedad 60%, Velocidad del viento: 12 km/h y Dias secos:0 (con
dos dias de lluvia), se tendria: [ = 0,8 * (22,5 + 12,5+ 75+ 0) = 34

» Temperatura: 25°, Humedad 60%, Velocidad del viento: 12 km/h y Dias secos:0 (con
cinco dias de lluvia), se tendria: [ = 0,2 * (22,5 + 125+ 75+ 0) =8,5

» Temperatura: 25°, Humedad 60%, Velocidad del viento: 12 km/h y Dias secos:0 (con
seis dias de lluvia o mas), se tendria: [ = 0* (22,5 + 125+75+0) =0



Tabla 1. Puntaje de variables dentro del indice de Rodriguez y Moretti

Temperatura (°C) indice Humedad (%) Indice

menos de 10 2,5 80 0 mas 2,5
10a1l1,9 5,0 79,9 a75 5,0
12a13,9 7,5 74,9 a 70 7,5
14a15,9 10,5 69,9 a 65 10,5
16a17,9 12,0 64,9 a 60 12,5
182 19,9 15,5 59,9 a55 15,0
20a21,9 17,5 54,9 a 50 17,5
22 a239 20,0 49,9 a 45 20,0
24 a259 22,5 44,9 a 40 22,5
26 0 mas 25,0 39,9 0 menos 25,0

W Dias consecutivos )

viento (km/h) Indice de sequia Indice

menos de 3,0 1,5 1 3,5
3,0a5,9 3,0 2a4 7,0
6,0a8,9 4,5 5a7 10,5
9,0all1,9 6,0 8all 14,0
12,0 a 14,9 7,5 11al3 17,5
150a17,9 9,0 14al6 21,0
18,0 20,9 10,5 17a19 24,5
21,0 a23,9 12,0 20 a22 28,0
24,0 a26,9 13,5 23 a25 31,5
27,0 0 mas 15,0 26 en mas 35,0

N . N .
Fuente: Evaluacion de peligro de incendios. Informes técnicos. Informe Técnico N°1. Sistemas
de Evaluacion de Peligro de Incendios.
Elaboracion: Autores

El rango del indice varia de 0 a 100 y esta dividido en cuatro clases que indican el grado de

peligro de propagacion si ocurriera un fuego, tal como se observa a continuacion:



Tabla 2. Calificacion de riesgo para el indice de Rodriguez y Moretti

Rango Calificacion
0,0- 24,0 Leve
24,1 - 49,0 Moderado
49,1 — 74,0 Alto
75,1 -100,0 Extremo
Fuente: Evaluacion de peligro de incendios. Informes técnicos. Informe Técnico N°1.

Sistemas de Evaluacion de Peligro de Incendios.
Elaboracion: Autores

Sin embargo, este indice no es lo suficientemente robusto, ya que por estudios realizados en
varios lugares del mundo, la ignicion y propagacion de los incendios también depende de
variables topograficas y de variables ambientales (combustibles vegetales) presentes al
momento de producirse el fuego™. En este sentido, un modelo desarrollado en Canada
(Sistema de evaluacion de peligro de incendios canadiense) calcula un indice derivado de los
efectos combinados de las siguientes componentes: prediccion de ocurrencia de incendios,
indice de propagacion y de combustible disponible, y codigos de humedad de combustible; la

estructura del mismo estd dada en la siguiente figura:

? Direccién General de Proteccion Civil y Emergencias —Ministerio del Interior-Espafa. Red Radio Emergencia —
VADEMECUM REMER
? Canadian Forest Fire Danger Rating System (CFFDRS)- http://cwfis.cfs.nrcan.gc.ca/background/summary/fdr



Figura 1. Estructura del sistema de indices de prevencion de incendios desarrollado por CFFDRS
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Fuente: Evaluacion de peligro de incendios. Informes técnicos. Informe Técnico N°1. Sistemas de

Evaluacion de Peligro de Incendios.

Para la investigacion que se propone realizar se utilizan parametros similares a los utilizados
en Canada como un punto de partida, y técnicas de estimacion bayesiana para la construccion

del sistema propuesto.

La estructura del presente estudio es la siguiente: En el capitulo 2, se abordan los aspectos
tedricos necesarios para comprender la metodologia utilizada en la construccion y estimacion
del sistema de indices para la prevencion y propagacion de los incendios forestales; este
abarca desde la comprension de los factores necesarios para que un incendio ocurra, asi como
las técnicas estadisticas necesarias basadas en la estimacion bayesiana. En el capitulo 3 se
describe la metodologia y desarrollo de la estimacion del sistema de indices con la
informacion disponible. En el capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos y la
implementacidon en un mapa que muestre graficamente dichos resultados. Finalmente, en el
capitulo 5 se presentan las conclusiones y recomendaciones encontradas durante el desarrollo

de este proyecto, luego de analizar el sistema de indices en diferentes escenarios.



CAPITULO 2
MARCO TEORICO

En este capitulo se describen las nociones y conceptos necesarios para comprender la
metodologia utilizada en la construccion y estimacion del sistema de indices para prevenir los

incendios en el parque Metropolitano Guangiiiltagua.

2.1 INCENDIOS FORESTALES

Un incendio forestal es un fendémeno que se produce cuando se aplica suficiente calor a un

combustible vegetal situado en un terreno forestal.

2.1.1 CARACTERISTICAS DE LOS INCENDIOS FORESTALES

El fuego es un proceso quimico que ocurre cuando se aplica una fuente de calor a una
sustancia combustible. Para que se realice la combustion es necesario se combinen: oxigeno,

gases que desprenden del combustible y suficiente nivel de energia. Esto producira calor y luz.

En el caso de los incendios forestales, el fuego es una reaccion exotérmica que se mantendra
mientras haya combustible y las condiciones en las que se inicidé no cambien. EI combustible

en un incendio forestal es la masa vegetal del bosque y en un bosque el oxigeno no faltara.

En un bosque se encuentran diferentes tipos de combustibles. Segun el tipo de combustible la

reaccion puede ser mas fuerte y espontanea a temperatura ambiente:

» Combustibles vivos: Plantas vivas con un contenido hidrico elevado que depende de

las lluvias y sequias, especie vegetal, tipo de suelo, exposicion, etc.

> Combustibles muertos:



Ligeros: Facilmente inflamables y de rapida propagacion que se secan facilmente.
Pesados: Se secan lentamente y son propensos a ser quemados después de una larga

sequia.

En el caso de esta investigacion, el parque Guangiiiltagua tiene todos los factores para que se
produzca un incendio forestal: gran cantidad de oxigeno (se encuentra en una loma), en época
seca combustibles vivos con muy poco contenido hidrico y combustibles muertos (ligeros y

pesados).

2.1.2 TTPOS DE INCENDIOS FORESTALES

Se diferencian tres tipos de incendios forestales segiin donde se localicen dentro del bosque:

» Incendio superficial: Este es el tipo de incendio més frecuente en el mundo; quema

hierbas, matorrales secos y restos vegetales sobre el suelo.

» Incendio de copas: En este tipo de incendios se queman las copas de los arboles; se
necesita que exista una pendiente muy pronunciada, la densidad arbodrea sea alta y una

gran cantidad de viento.

» Incendio subterraneo: Este tipo de incendios son muy poco frecuentes en el mundo;
queman la capa de materia organica acumulada en el suelo y las raices de los arboles

que encuentren.

2.1.3 CAUSAS Y FACTORES AGRAVANTES

La propagacion de un incendio forestal obedece a un mecanismo complejo; es decir, se puede
quemar un arbol de manera aislada sin que el fuego se propague o puede suceder que el fuego
encienda los arboles alrededor y, entonces, el incendio crezca. Los factores que se pueden

considerar en el inicio y propagacion de un incendio son:
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» Combustible: Como ya se ha expuesto anteriormente, dependiendo del tipo de

vegetacion que se encuentre en el area del incendio y su grado de humedad, es mas
facil o no que un incendio se inicie. Ademas, la cantidad y continuidad de vegetacion

(horizontal y vertical) favorecen a la propagacion de un incendio.

Relieve: El fuego se propaga de manera diferente en una parte plana que en una
pendiente; mientras mas pendientes en el terreno el incendio se propaga de manera mas

rapida. Ademas, el relieve accidentado dificulta las tareas de control de un incendio.

Meteorologia: La propagacion del incendio es mas facil cuando el viento es intenso y
constante, la temperatura es alta y la humedad ambiental es baja. La radiacion solar es

importante, tanto en el inicio como en la propagacion de un incendio.

El inicio del fuego puede deberse a tres posibles causas:

1.

11.

Natural: Cuando un incendio se inicia por causas naturales puede deberse a
temperaturas extremadamente altas (muy raro) y que exista vegetacion de facil

ignicion; también por, una tormenta eléctrica, erupcion volcénica, etc.

Antrépico: En muchos lugares del mundo y en particular en el Ecuador, la mayoria de

incendios son provocados de manera intencionada o inintencionada por personas:

e Intencionado: Provocado por pirdémanos (personas con problemas sociales o
psiquicos, en su mayoria).

e Negligencia: Provocado por personas sin intencion de hacerlo; por ejemplo,
botar una colilla de cigarrillo al lado de una carretera con vegetacion muerta y
seca.

e Accidentes: Provocados por un accidente de transito terrestre o aéreo.

e Otros: Pueden ser provocados por fuegos controlados que se escapan, como

trozos de vidrio que cumplen una funcién de lupa.
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iii.  Desconocido: Pese a los esfuerzos por conocer las causas de un incendio, en un

importante porcentaje de ellos no se puede determinar la causa.

2.1.4 MEDICION Y EVALUACION

Un incendio forestal se desarrolla a partir de un frente de avance, que es una linea irregular
que se desplaza y va quemando a medida que encuentra combustible. Delante de esta linea
existe el frente de desecamiento; este es invisible, sus altas temperaturas secan los vegetales y
los matan preparandolos para ser quemados. Las dimensiones de estos frentes permiten

evaluar la magnitud del incendio.

La intensidad de un incendio se refiere a la temperatura que alcanza y la velocidad con la que
se propaga. En general, la capacidad destructiva del incendio aumenta con la temperatura y

disminuye con la velocidad de propagacion.

2.2 CONCEPTOS DE ESTADISTICA BAYESIANA

El objetivo de los métodos y procedimientos desarrollados por la estadistica y la estadistica
Bayesiana, es proporcionar una metodologia para analizar de manera adecuada un conjunto de

datos de manera que se convierta en informacion util.

En muchos aspectos de la vida se utiliza el concepto de probabilidad (aunque a veces no se
conoce exactamente a qué se refiere). Dentro del estudio de la estadistica y la probabilidad

existen por lo menos tres visiones diferentes de la interpretacion de la probabilidad:

» Cldasica: Supone que un experimento aleatorio produce resultados igualmente
verosimiles (posibles) y se calcula como el cociente entre los casos favorables y los

posibles.
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Sea A un evento que ocurre n veces (n4); entonces:

P(4) = %“ 2.1)

» Frecuentista: Supone que un experimento aleatorio puede ser repetido un nimero
infinito de veces bajo condiciones similares y propone como medida de probabilidad a

la proporcion de las veces que ocurre el evento de interés.

Sea A un evento que ocurre un nimero infinito de veces:

P(A) = lim 4 (2.2)

n—-oo N

» Subjetiva: Es simplemente una medida de la incertidumbre, asociada a un evento,
asignada por un decisor. En otras palabras, es un juicio particular (del analista) sobre la

verosimilitud de que ocurra un evento.

El analisis bayesiano se basa en la interpretacion subjetiva de la probabilidad y tiene como
punto central el teorema de Bayes (se expondrd mas adelante); este proporciona un modo
natural de actualizaciéon de las creencias cuando aparece nueva informacion. Es decir, el

analisis bayesiano es un proceso de aprendizaje deductivo.

La metodologia del andlisis bayesiano aplicable a cualquier técnica estadistica, tiene tres

etapas fundamentales:

1. Especificar un modelo de probabilidad que incluya algin tipo de conocimiento (a
priori) sobre los parametros del modelo a estimar.

2. Actualizar el conocimiento sobres los parametros desconocidos condicionando este
modelo a los datos observados.

3. Evaluar el ajuste del modelo (a posteriori) a los datos y la sensibilidad de las

conclusiones a cambios de los supuestos del modelo.
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Se puede decir que la inferencia bayesiana tiene una gran similitud con la interpretacion
clasica de la probabilidad; es decir, existe un paradmetro poblacional que se desea estimar a
partir de una muestra. Sin embargo, la diferencia fundamental radica en que la inferencia

bayesiana considera el parametro a estimar como una variable aleatoria.

2.2.1 DEFINICIONES Y TEOREMAS BASICOS

En la estadistica bayesiana es muy importante el concepto de la probabilidad condicional:

Definicion: Sean dos eventos, Ay B:

P(ANB)

P(AIB) = s

(2.3)

Esta definicion se aplica tanto a variables discretas como a variables continuas.

Desde el punto de vista bayesiano, todas las probabilidades son condicionales porque casi

siempre existe algun conocimiento previo acerca de los eventos.
Otro concepto que es de gran ayuda en el analisis bayesiano es el de probabilidad total:

Definicion: Sea un evento A y una particion de eventos By, ... By,:
n
P(A) = ) P(AIB) P(B) (24)
i=1

Se puede aplicar a variables discretas y variables continuas.

2.2.1.1 Teorema de Bayes

Sean A4, A4, ..., 4, eventos incompatibles dos a dos, tal que QO = U;4; (Q es el espacio
muestral). Sea un evento B, tal que P(B) > 0. Se suponen conocidas tanto las P(B|A;) como
las P(A;). El problema de Bayes consiste en calcular, con los datos anteriores, las
probabilidades P(A|B), k = 1,2, ...n. Se tiene:

P(AxnB)  P(BIAP(Ay)

P(Ax|B) = P(B) o ?=1P(B|Ai)P(Ai)

(2.5)
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2.2.1.2 Distribucion de probabilidad a posteriori

Dentro de las siguientes secciones de este capitulo, y en algunas otras de los capitulos
siguientes, se utiliza por facilidad y abuso del lenguaje a X como una variable aleatoria y a x

como una observacion de la variable aleatoria X o, a veces, como una muestra de X.

Sea x = (xq,x3,...,X%,)" un vector aleatorio de datos observados y sea 6 un vector de
parametros desconocidos. Se considera la funcion de probabilidad o densidad f(x|6); se
supone que 8 tiene una distribucion de probabilidad a priori w(8). La inferencia concerniente
a 0 esta basada en su distribucion a pesteriori, dada por el cociente de la distribucion conjunta
de x con respecto a 6 [h(x, 8)] y la distribucion marginal de x [m(x)].

h(x,0)  h(x,0)  f(x|®)n(0)
m(x) [ h(x,0)d8 [ f(x|6)m(0)de

m(0|x) = (2.6)

Como se puede observar la inferencia se basa en la distribucion de probabilidad del parametro
(desconocido) dados los datos observados, en lugar de encontrar la distribucion de los datos

dado el valor del parametro.

2.2.1.3 Funcion de verosimilitud

La funcién de verosimilitud presenta el proceso a través del cual aparecen las variables x en

términos del pardmetro desconocido 6.

Definicion: Sea una muestra aleatoria de tamano n: X4, X5, ..., X,;, de la variable aleatoria X;

se define a la funcidn de verosimilitud como:

n

Lol = | [ realo) 27)

=1

Desde el punto de vista bayesiano, la funcion de verosimilitud mide el grado de “creencia” del
investigador de que los datos tomen ciertos valores dada la informacion hipotética de que los

parametros tengan cierta distribucion, ademas de toda la informacién a priori.
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El principio de verosimilitud

Un principio muy importante para el paradigma bayesiano es el de verosimilitud, ya que
permite establecer que con una muestra de la variable aleatoria X, deberia ser importante para

tener evidencia (o incluso conclusiones) sobre 6.

Existe una gran cantidad de aproximaciones para obtener inferencias mediante la funcion de

verosimilitud. Una de estas aproximaciones (en extremo) es el principio de verosimilitud:

PRINCIPIO DE VEROSIMILITUD: Si para dos modelos, la combinacion de datos conduce a
funciones de verosimilitud equivalentes, las inferencias sobre el parametro desconocido deben

ser idénticas.
Es importante considerar algunos puntos con respecto a este principio:

» La correspondencia de informacion a partir de dos funciones de verosimilitud, se
aplica solo en el caso que se refieran al mismo parametro.

» Para los métodos bayesianos la verosimilitud es un instrumento para pasar de la
distribucion a priori (se definira mas adelante) a la distribucion a posteriori.

» Es muy importante la interpretacion correcta de L(6|x). Esta es una funcion de 6, dado
x, a través de la cual se pueden realizar diferentes tipos de inferencias, sea en el campo
bayesiano como en el no bayesiano.

» El interés de la funcién de verosimilitud no es el valor en si, sino la razon de
verosimilitud la que nos informa la confianza para cada valor de 6.

» El principio de verosimiltud se cumple si:

L,(6|x) = cL,(0|x) Vx,V8,c una constante

Es decir, la razon de verosimilitud para dos experimentos y cada observacion, es

constante.
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2.2.2 PROBABILIDAD SUBJETIVA “A PRIORI”

Las creencias se pueden expresar en términos de apuestas; estas deben ser elaboradas de tal
manera que una persona no tenga certeza de ganancia o pérdida. Esta condicién obliga al

individuo a asignar las apuestas de acuerdo a sus creencias.

Ademas, una vez que se ha fijado la posibilidad de ganar o perder, el individuo esta preparado
para apostar en cualquier direccidon; ademas, siendo moral y honesto, permite que las reglas

basicas de la probabilidad sean derivadas como teoremas.
Las distribuciones a priori se clasifican en:

» Distribuciones a priori propias e impropias
» Distribuciones a priori informativas y no informativas

» Distribuciones a priori conjugadas y no conjugadas

2.2.2.1 Distribucion a priori propia

Esta distribucion asigna pesos no negativos y que se suman o integran (si son variables
discretas o continuas, respectivamente) hasta uno, a todos los valores posibles del parametro.

Asi, una distribucion propia satisface las condiciones de funcion de densidad de probabilidad.

2.2.2.2 Distribucion a priori impropia

Es una distribucion que suma o integra (si son variables discretas o continuas,
respectivamente) a un valor diferente de uno, notado por M. Si M es finito, entonces la
distribucion impropia induce una distribucion propia normalizando la funcidon. Si M es
infinito, entonces la distribucion tiene un papel de ponderacion o de herramienta técnica para

llegar a una distribucion a posteriori.
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2.2.2.3 Distribucion a priori no informativa

Se dice que una distribucion a priori es no informativa cuando refleja una ignorancia total o un
conocimiento muy limitado sobre el pardmetro de interés; o, se desea que los “datos hablen
por ellos mismos”. Este es un campo de estudio que ha crecido enormemente; ademas, este
tipo de distribuciones tiene una importancia especial ya que, en general, se conoce muy poco o

nada sobre el parametro de interés.

Mas adelante se realizard una explicacion mas detallada de estas distribuciones.

2.2.2.4 Distribucion a priori informativa

Una distribucion a priori informativa es aquella que refleja en su totalidad la informacion del
parametro de interés, y por ello mismo pierde sentido realizar inferencias estadisticas sobre la

misma.

2.2.2.5 Distribucion a priori conjugada

Se dice que una distribucion a priori es conjugada cuando esta coincide con la distribucion a
posteriori del pardmetro, excepto en los hiperparametros (parametros pertenecientes a las

distribuciones a priori).

2.2.2.6 Consistencia Posterior

Definicion: La distribucion a posteriori se dice que es consistente en un valor dado 6, si para
cualquier vecindad V de 6, m(6,, € V|x) — 0 (en probabilidad) cuando n — oo donde 6, es el

verdadero valor del parametro.
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Es decir, en general, no importa la distribucion a priori de los datos si el tamafio muestral
crece indefinidamente. Lo que es fundamental es el experimento que genera los datos, que se

presupone insesgado.

2.2.2.7 Suficiencia

Suponga que la distribucion de una variable aleatoria X depende de un parametro desconocido
6. Un estadistico T'(X) es suficiente si la distribucion condicional de X dada por T(X) = t, no
depende de 6.

Lemma (Criterio de factorizacion de Neyman): Suponga que se tiene la variable aleatoria X
con funcién de distribucion conjunta f(x|6). Luego, un estadistico T = T(X) es suficiente

para 6 si y solamente si,

flx) = fx)g(T(x),0)

donde,
f: es una funcién que depende de X.

g: es una funcion que depende del estadistico T (x) y del parametro 6.

La funcion de verosimilitud (como un estadistico suficiente) se puede factorizar como:

LO|x) = f(x]6) = f(x)g(T(x),6) (2.8)

Principio de suficiencia. Sean dos observaciones diferentes x e y, tal que tienen el mismo
valor de estadistico T(x) = T(y), de un estadistico suficiente de familia f(.|6). Luego, las

inferencias sobre 6 basados en x e y deben ser las mismas (Knight, 2000).
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2.2.3 DISTRIBUCION A PRIORI NO INFORMATIVA

Una distribucion sobre 6 se dice que es no informativa si no contiene informacion sobre 6. Por
ejemplo, considerando una distribuciéon binomial se puede definir una distribucién no

informativa asignandole el valorde p = 6 = 0,5.

2.2.3.1 Método de Jeffreys
Caso univariante
Antes de describir el método de Jeffreys es necesario recordar la siguiente definicion:

Definicion: Si 0 € R, se define la informacion esperada de Fisher como:

0
1(0) = [692 log(f(x|e))] (2.9)

donde,

Eg: El valor esperado condicional de la variable aleatoria que es funcion de x.

f(x|0): Funcion de densidad de x (que depende de 0).

Si un investigador no tiene conocimiento con respecto a un pardmetro 6, entonces su opinion
acerca de 6 dada las observaciones de la variable aleatoria X, debe ser la misma que el de una
parametrizacion para 6 o cualquier funcion inyectiva de 6 (se notara por h(0) a una funcion

inyectiva de 0).

Si la distribucién a priori no informativa sobre 6 es (), la a priori no informativa sobre h(8)

debe ser

n(h~ (2.10)

dh(9)
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Jeffreys propuso una solucion a este problema, definiendo la distribucion a priori de manera

proporcional a la raiz cuadrada de la informacion esperada de Fisher; es decir:

7(8)  |1(0)2. 2.11)

Notacion: El simbolo “x” significa “es proporcional a”; por ejemplo, A < B se lee como: “A

es proporcional a B”.
Caso multivariante

Definicion: Si 0 € R", se define la matriz de informacion de Fisher como aquella matriz nxn

cuyas componentes son:

2

9
96,06,

1;;(0) = —E, log(f(x16)) (2.12)

Jeffrey propone que se elija como funcién a priori no informativa la determinada por la

siguiente expresion:

m(0) « [detlij(H)]% (2.13)

2.2.4 DISTRIBUCION A POSTERIORI

La informacion a posteriori de 8 dado x, con 8 € 0, estd dada por la expresion w(6|x), que se
conoce después de observar los datos x. Entonces, la funcion de densidad (subjetiva) conjunta

se define por:

h(x,0) = m(0)L(O]x) (2.14)

donde,

m(60): densidad a priori de 6.

[(0]x): funcidn de verosimilitud.
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Ademas, x tiene la funcion marginal dada por:

m(x) = fL(HIx)rt(H)dH (2.15)

Si la funcion marginal m(x) # 0, entonces:

h(x,0)  m(6)L(O]x)
m(x)  [L(8|x)m(8)do

m(0|x) = (2.16)

Por otro lado, si se considera un estadistico suficiente de 6, T (x) [es decir, la funcioén de
verosimilitud se puede factorar como: L(8|x) = f(x)g(T(x), 8)], considerando m(x) # 0 la
densidad marginal para T (x) = t, se cumple que:

g(t|0)m(6)

n(0|x) = n(0|t) = -

(2.17)

De esta relacion se puede concluir que la distribucion a posteriori es proporcional a la funcion

de verosimilitud multiplicada por la distribucion a priori.

2.2.5 INFERENCIA BAYESIANA

Dado que la distribuciéon a posteriori contiene toda la informacion disponible acerca del
pardmetro 6, algunas inferencias pueden ser parte Unicamente de las caracteristicas de esta

distribucion. A continuacion, se presentan algunas técnicas que son de utilidad

2.2.5.1 Estimacion puntual

Se denota como 8 al estimador de 6. 8 es el valor que maximiza la funcién de verosimilitud

L(6|x).
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Definicion: La estimacion de maxima verosimilitud generalizada de 8 es la moda més grande

6 de m(6|x). Es decir, el valor  que maximiza (6|x), considerada funcion de 6.

Otro estimador bayesiano comtin de 6 es la media de la distribucion a posteriori (6|x). En el
contexto de la teoria de la decision, se puede demostrar que utilizando una funcién de pérdida
cuadratica (que es la mas utilizada por su simplicidad y buenas propiedades matematicas), el

estimador 6ptimo de 6 es la esperanza de la distribucidn a posteriori.

2.2.5.2 Error de estimacion

Como en la mayoria de procedimientos estadisticos, siempre que se realiza una estimacion
estd inmerso un error, el cual debe ser lo mas pequefio posible. Por lo tanto, es importante
siempre tener una medida de dicho error. La medida bayesiana que se utiliza para medir la

precision de una estimacion univariante (error) es la varianza a posteriori de la estimacion.

Definicion: Sea 6 un parametro de valor real con distribucion a posteriori m(0|x) y sea A a

priori el estimador de 6, se define la varianza a posteriori de A como:
Vit = ETCM[(6 — 2)?] (2.18)

Notacién: Se nota la varianza a posteriori como: V¥, donde el superindice m hace referencia a

la distribucion a posteriori y el subindice A hace referencia al estimador de 6.

Cabe recalcar que al tener un estimador 8 de 6, en el caso de la definicion A, reemplazando A

se obtendria la varianza a posteriori.
Cuando A es la media a posteriori; es decir:
A= u"(x) = E*0M[g] (2.19)

Notacion: Se nota la media a posteriori como: u™, donde el superindice 7 hace referencia a la

distribucion a posteriori.
Entonces,

V*(x) = V[ m(x) (2.20)
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V™(x), se denomina varianza a posteriori [en efecto es la varianza de 6 para la distribucion
m(6]x)]. La desviacion estandar a posteriori es la raiz cuadrada de la varianza a posteriori

presentada anteriormente.
Se puede verificar que:

VE=V"(x) + (u™ — 2)? (2.21)

El caso multivariante

Sea un vector de parametros 6 = (04,..6,)’, la estimacion de maxima verosimilitud

generalizada (moda a posteriori) es 8 = (04, ...6,,))". Sin embargo, dado que la existencia y
unicidad del estimador no se garantiza en el caso multivariante, es mejor utilizar la media a

posteriori; es decir:

u(x) = (UF (), .., 1) = E7OP6] (2.22)

La varianza del error viene expresada por:
V7 (x) = E™@10) [(9 - ,u”(x))(e — u”(x))’] (2.23)

En este caso se la varianza corresponde a la matriz de varianzas-covarianzas. Por lo tanto, el
error estandar de la estimacion ulf(x) de 6; seria \/V7(x), en donde V7 (x) es el i-ésimo
elemento de V™ (x). De manera similar al caso univariante, se tiene la varianza a posteriori del

estimador como:
vz = £ (9 - 8)(6 - 0)']
= V™(x) + (u™(x) - 0)(u"(x) — 6)’ (2.24)

Observacion: Por abuso del lenguaje se ha notado al pardmetro 6 de igual manera que su
variable aleatoria asociada, por lo que es importante diferenciar entre ambos términos; en el

desarrollo anterior se utiliza la variable aleatoria.
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2.2.5.3 Conjuntos creibles

Dentro de la estadistica bayesiana la estimacion a través de intervalos de confianza se

denomina conjunto creible.

Definicién: Un conjunto creible para 6 al nivel 100 * (1 — @)%, es un conjunto C < @ tal

que:

{2 m(6]x) caso discreto

1—a < P(Clx) = 4 gec (2.25)

Ik m(0|x)dx caso continuo
c

Se puede decir que es la probabilidad, subjetivamente hablando (distribucion a posteriori), que
0 tiene que estar en C. El problema radica en minimizar el tamafio del conjunto creible; para
esto, se puede considerar solamente los puntos con la densidad a posteriori mas grande (los

valores “mas probables™).

Definicion: El conjunto de maxima densidad a posteriori al 100 * (1 — a)%, es el conjunto

C c 0, tal que:
C = {6 € 9:m(8]x) > k(a)} (2.26)
donde k(a) es la constante mas grande tal que:
P(Clx) 21—« (2.27)
2.2.5.4 Pruebas de hipotesis

Una hipotesis estadistica es una proposicion o supuesto sobre los pardmetros de una o mas

poblaciones. De manera usual, se tienen dos tipos de hipotesis:

» La hipotesis nula, representada por H, es la afirmacion sobre una o mas caracteristicas
de la poblacion que al inicio se supone cierta (“creencia a priori”).
» La hipotesis alternativa, representada por Hy, es la afirmacién contradictoria a Hy y es

la hipdtesis del investigador.
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En la estadistica clésica para decidir entre dos hipotesis, se plantea lo siguiente:

Hl: 0 € @1
donde, O UB; =0 y 0y N O; = @. El procedimiento de decidir entre ambas hipdtesis se
basa en las probabilidades del error de primera especie (error tipo 1) y el error de segunda
especie (error tipo 1), las mismas que representan la posibilidad de rechazar la hipotesis nula

dado que es verdadera o de no rechazar la hipdtesis nula cuando es falsa, respectivamente.

Desde el punto bayesiano, la decision entre Hy y Hyes mas simple que en el sentido clasico;

pues, solamente se calculan las probabilidades a posteriori de cada una de las hipdtesis:

ay = P(0g|x)

& = P(0,]%) (2.29)

Donde, o y a4 son las probabilidades obtenidas de los datos observados y/o las opiniones de
expertos a priori. A las probabilidades a priori de ©®, y ©; se les denota por my y myq,

respectivamente.
Definicion:

e Se llama razoén a priori de H, contra H; al cociente:

o 2.30

- (230)
e Se llama razén a posteriori de H, contra H; al cociente:

)

— 2.31

. (231)

La interpretacion de los cocientes es inmediata. Si la razon a priori es cercana a 1, significa
que Hy y Hy tienen “casi” la misma probabilidad de ocurrir. Si la razén a priori es mayor que
1, significa que H, es mas probable que ocurra con respecto a H; y si es menor que 1, H, es

menos probable de ocurrir que H;.
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Definicion (Factor de Bayes):

Se define el factor de Bayes en favor de 0, a la cantidad:

g
aq Aoy

B=—= 2.32
ﬂ alﬂo ( )
LS

Noétese que B proporciona una medida de la forma en que los datos aumentan o disminuyen las

razones de probabilidades de H, respecto a H;. Es decir,

e SiB > 1, H, es relativamente mas probable que H; .

e SiB < 1, laprobabilidad relativa de H; ha aumentado.
Pruebas de hipotesis de una cola (unilateral)

Sea ® € R, se pueden estudiar los siguientes casos:

HO:HSGO H0:9290
H1:9>91 H1:9<61

(2.33)
En estos casos se puede utilizar el Valor — p de manera anéloga que en el enfoque clésico.

Contraste de hipotesis nula puntual

En este caso, se considera la siguiente prueba de hipotesis:

{Ho’ 9="5 (2.34)

Hl: 0 * 90
Desde el punto de vista bayesiano esta prueba contiene nuevas caracteristicas con respecto al
punto de vista clasico. Cabe recalcar que 8 = 0, se cumple, generalmente, de manera

asintotica. Por tanto, es mas razonable considerar un intervalo de la siguiente forma:

donde, b es una constante mayor que 0 que se elige de tal manera que todo 6 € O, es
“indistinguible” de 6. Pero, b debe ser lo mas pequefio posible; en caso contrario, el contraste

tendra resultados dudosos. Luego, se tiene la prueba de hipotesis:
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{HO,:ee(eo—b,eom) (2.36)

H;:0 & (0y—Db,0¢+ D)
La pregunta que surge es: ;Cuando es adecuado aproximar Hy con H,? Desde la estadistica
bayesiana, la unica respuesta es: la aproximacion es adecuada si las probabilidades a
posteriori de Hy y Hy son casi iguales. Una condicion necesaria es que la funcion de

verosimilitud observada sea aproximadamente constante en (68 — b, 0y + b).

Para poder realizar el contraste de hipdtesis bayesiano para una hipodtesis nula puntual
Hy: 8 = 0, no se utiliza una densidad a priori continua, ya que en cualquier caso 0, tendra
una probabilidad a priori igual a 0. Es recomendable utilizar una distribucion mixta que asigne
una probabilidad m, al punto 8, y 1 — 1 en el resto de puntos; es decir, la densidad 7, g4(8),

con una densidad propia g, donde t; = 1 — 7.

Considere una muestra aleatoria simple Xj, ..., X, de una variable aleatoria X; la densidad

marginal de X es:

m = mof (x160) + (1 — mo)my () 237)
donde,
my = f £(x16)g,(6)d6 2:38)
020,

es la densidad bajo H;. Luego, la probabilidad a posteriori de 8 = 6, es:

ag = P(6lx)
_ G100,
G
— f(xleo)ﬂ.'o
~ f(x|8y)my + mymy (%) (2.39)
Luego,
a _ P@Oolx) _ f(x|80)me 10

a;  1—m(Blx)  mymy(x)
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Entonces, el factor de Bayes para la prueba de hipotesis H, contra Hy es:

QT f(x|6,)

B = —
1Ty mq (x)

(2.41)

2.2.5.5 Predicciones

En estadistica se persigue un fin comun: poder determinar con cierto grado de precision lo que

va a ocurrir con valores futuros que pueden entrar en un conjunto de datos.

Una de las situaciones mas comunes es cuando se tiene una variable aleatoria Y, con una
distribucion de densidad g(y|6) (6 desconocida), y se desea predecir un valor de Y cuando se
tienen datos de una variable X, derivados de una densidad h(x|8). Por ejemplo, si los datos
provienen de una regresion, Y seria la variable dependiente de la cual se desea obtener una

prediccion de una respuesta futura.

Si X e Y son independientes y g es una densidad (en el caso que no lo sean se usaria

g(v|6, x). Entonces, la idea consiste en determinar la distribucion a posteriori de Y dado X.

Definicion: Se define a la densidad predictiva de Y dado X = x, cuando la distribucién a

priori para 8 es m y se define por:

PO = [ gOlom@las (2.42)
(0]

2.3 ANALISIS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

En muchos casos es necesario realizar un andlisis sobre la relacion que existen entre dos o mas
variables. Este procedimiento se adapta a un amplio rango de fenomenos, desde econdmicos

hasta aspectos humanos.

Como es conocido, este analisis pretende explorar y cuantificar la relacion entre una variable

dependiente (o criterio), denotada generalmente por Y, y variables independientes (o
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predictoras), denotadas por Xj, ..., X,; asi como, desarrollar una ecuacion lineal con fines

predictivos. Dicha ecuacion se escribe de la siguiente manera:
Y = ﬁo + ,81X1 + -+ ﬁan + ¢ (24‘3)

De donde se derivan todos los conceptos y aplicaciones conocidos de este analisis. Desde el
punto de vista bayesiano, el analisis de regresion lineal multiple es muy similar al analisis
comuin salvo que en el andlisis bayesiano se incluye una distribuciébn a priori como

distribucion de los parametros.

2.3.1 DISTRIBUCION A POSTERIORI A PARTIR DE UNA DISTRIBUCION A
PRIORI NO INFORMATIVA

Consideremos el siguiente modelo, escrito en su forma matricial:
Y=Xp+¢ (2.44)

donde, ¢ es el vector de los errores con una distribucion N(0,02I). Luego, la funcién de

verosimilitud se escribe de la siguiente manera:

1
L(B, oY) = xp| =55 (Y —XB)'(Y — XB) (2.45)

(Zn)n/ 20" ©
como es conocido,
fT=X'X)X'Y y Y =Xp" (2.46)

Notacién: Se notara por ™ al estimador de MCO bayesiano, para no confundirlo con el

estimador clasico.

Entonces, el producto (Y — XB)'(Y — Xf), se puede calcular como:

Y —=XB)'(Y —XB) = (Y —XB)'(Y —XB) —2Y'Y +2Y'Y

= (v =xp™) (v = Xxp™) + (B — ™) x'x(B — B™)
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= (=) (=) (7 = XY (v — xB) + (8~ ) X'X(8 ~ )
=(n—7)S2+ (B - ™) X'X(B - p) (2.47)
Con

(v = x5 (v = X67)

n—r

§% =

Entonces, la funcion de verosimilitud se reescribe como:

L. = s ewp [ (=5t + (=47 (s — )| 249

Dado que ™ es un pardmetro de posiciéon y o2 es un parametro de escala, las distribuciones a

priori no informativas son (ya que se puede considerar una distribucion uniforme):

1
() < 1 y  m(o?) s (2.49)
Si ademas, se asume independencia entre ST y 62,
1
n(B,0%) = n(B)m(c?) x — (2.50)

Luego, utilizando el teorema de Bayes se tiene que la distribucién a posteriori (S, a2|Y) es,

n(B,o%|Y) < n(B,0%) L(B,0|Y) (2.51)

Luego, reemplazando, se tiene:

(B, c?|Y) = Unl+2 exp {—% [ =17+ (8 — ) x'x( - Bﬂ)]} (2.52)

Dada la multiplicabilidad de la probabilidad, se puede expresar como:
(B, 02|Y) < n(a?|Y)n(B|Y,0?) (2.53)

Ahora, es necesario calcular la distribuciéon marginal de m(a?|Y):
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[ee)

2(c?|Y) = j (B, 02|Y)dp

—00

o

Sy ORI TR ——"

—00

g ) o S GO PR

1

1 1 X'x)"1| 72
= Tz &XP {— 707 (n—1r)S? } 2m)" —
1 1

1
o« iz €XP {— 252 (n—1)S? } (2m) —[(GZ)ZT]_%

g 2

1
- - — 2
X exp{ 552 (n—r)s } (2.54)

Esta distribucion se puede aproximar por una Normal —Gamma-Inversa (la definicion se puede

ver en el anexo A), que se asumird como la distribucién marginal a posteriori para a2, por

tanto:

m(o?|Y) = GInv( (2.55)

n—r (n—r)s?
2 2

Por otro lado, la distribucion a posteriori para 8, m(B|Y, 2), es:

,a?|Y
w(@ly. ot = S0
—rexp {— e [ =152 + (8 - ) x'X(8 - )]}

ﬁexp{—riz(n—r)ﬁ}

g 2

X
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= o]z | (8~ A7) x'x(5 - A7)} (256)

Entonces, la distribucidén a posteriori de [, se pude aproximar a una normal multivariante.
Ahora, si se integra la expresion de (8, 52|Y) con respecto a o2, se obtiene la distribucién

marginal de f3:

(1 1 . i
2@ = [ e -5 [-ns?+ (8- 47 x'x(8 - 7))} a0
0
e A L
2
0

(=1s?+ (8- pT)x'x(B— )\ . m
- 2 r (E)

r(—(n —r)+ r> 2%{(11 —1)5? [(" —1)S?+ (B - ") X'X(B — B)

—%[(n—r)+r]
2 (n—1)S52 }

T <(n = r>5_r(n —7)z {1 + (b= p) XX = ") (2.57)

—%[(n—r)+r]
2 (n—1r)S2 }

De esta manera se puede ver que la distribucion obtenida corresponde a una t-Student
multivariada (la definicion se puede ver en el anexo A); entonces, se puede concluir que cada

pi, i =1, ..., 7 tiene una distribucion t-Student univariada con (n — r) grados de libertad.

2.3.2 DISTRIBUCION A POSTERIORI CON INFORMACION A PRIORI
CONJUGADA

En este caso se considera que los pardmetros de interés en el analisis (8 y 02) tienen una
distribucion a priori conocida. Las distribuciones a priori conocidas corresponden a las

distribuciones a posteriori encontradas en la seccion anterior, ya que la distribucion normal-
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gamma-inversa es conjugada de la verosimilitud con respecto al vector Y; esto se puede ver a

continuacion:

n—-r

1 ., . 1 +1 _ SZ
NGInv(B,d?|Y) « exp {F (B—-B™) X'X)(B - ﬁ")} (;) i exp (‘ (1S 2;2) )
1 A T A
o« exp {F[(Tl —-71)S8% + (ﬁ — ,3”) (X'X)(ﬁ - ﬁn)]}
e L(,B,O'ZlY) (258)

Las distribuciones a posteriori m(a?|Y) y m(B|0?,Y) calculadas en la muestra original. Ahora

se consideran las distribuciones a priori conjugadas.

n,—r (ny —r)s?

) y w(Blo?) =N(p", 0?2 (X' X)) (2.59)

donde n; es el tamano de la muestra original, utilizando los mismos estimadores calculados
anteriormente. Adicionalmente, supéngase que se toma una segunda muestra de tamafo n, de

donde se obtiene la siguiente funcioén de verosimilitud:

1
L0 = —m——ep [~ b - X - xp) | (260)
(271')70'”2"'r

A partir de los minimos cuadrados ordinarios, el estimador de £ tiene la siguiente estructura:
A" = (X1X1 + X3X) T (X1 Xy + X3X;) (2.61)
Utilizando el teorema de Bayes, la distribucion a posteriori conjunta de 8 y o2 se describe por:
n(B,a?|Yy) < U(B,0?|Y)n (B, 0%)
1 2 A vy AT
= ————exp|— 55 {( —ISE + (B — ) X5, (8 — p)} | +
(271-)70-712 +r

ny
_+
1

(5)" e[z {om -5+ (8- ) xixa(s - D)) 2.62)

o2
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donde,

(Y, = X,8™) (Y, — X, 87)
n,—r

s2=

Luego, por la ley multiplicativa de la probabilidad, se puede escribir:
(B, c%|Y,) = n(co?|Y,)m(B|o?,Ys) (2.63)

De donde, siguiendo el razonamiento utilizado para calcular las distribuciones marginales a

posteriori de a2 y 8 con una distribucion a priori no informativa, se puede concluir que:

(2.64)

n+n,—r (ng +n, —r)(8*)?

2 ’ 2
donde,

(S*)Z —

T mtm—r (1 = %:87) (Y2 = X,™) + (Y2 — X,87) (Y2 — X.57)| (2.65)

De manera andloga al caso de considerar una distribuciéon a priori no informativa, la
distribucion marginal a posteriori de [ es una t-Student multivariante y cada f; se distribuye

como una t-Student univariante con n; + n, — r grados de libertad. Ademas,

BT = (X1 X1+ X5X,) 71 (X1Ys + X3Y7) (2.65)

2.3.3 INFERENCIA BAYESIANA PARA 62 Y 8

Como en el caso del andlisis de regresion multiple comun, una vez encontradas las
distribuciones de los parametros es necesario tener la inferencia de cada uno; esto se describe

en esta seccion.
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2.3.3.1 Estimacion puntual

Para el célculo de la estimacion del parametro f se necesita calcular la moda a posteriori; sin
embargo, dado que la distribucion marginal de f es una t-Student multivariante, la moda a
posteriori coincide con la media y la mediana por la simetria, entonces ™ de ec(2.65) es el

estimador de f3.

Para o2 se calcula la moda de la distribucién gamma-inversa que coincide con el estimador de

méxima verosimilitud de (a2|Y), por lo tanto:

w(o?|Y) = (2.66)

(n—r)s? n-r,, ((n — r)52>
— exp|————
n—r 202

r(*57)
Luego, aplicando el logaritmo natural a la ecuacion, derivando con respecto a o2 e igualando a

0 y resolviendo, se obtiene:

2 (n—r1)S?

moda — n—r4+2 (2.67)

Sin embargo, la distribuciéon gamma-inversa no es simétrica por lo que la media y la mediana

no coinciden con la moda; se elige la media que tenga la menor varianza, esto es:

(n—r)Ss? <2
—  (n-r n—r
ur = ET@M[g2] = — _72, = 51 - ) 5, para >2  (2.68)
- 1 - -
2

SNy 2 )
el error de estimacion para o;,,4, €S:

V;-TZ =VT+ (:uﬂ - 1'2noda)2

moda

B 2(n—1)2s* (n—1)s2  (n—1)s2\
_(n—r—2)2(n—r—4)+<n—r—2_n—r+2>
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3 2(n —1r)?5* 16(n —r)2s*
T (n-r=22Mm-r—4) ((n—r)?—4)2

(2.69)

2.3.3.2 Conjuntos creibles de maxima densidad a posteriori f8

Dado que la distribucién marginal a posterior de f; es una t-Student univariante, un conjunto

creible se calcula de la siguiente manera:
[Bni —ta Vi 5 B™, + tay Vii] (2.70)
2 2

donde, t« es el cuantil de orden % de la distribucion t-Student con (n — r) grados de libertad.
2

Y los V;; es el elemento (i,i) de la matriz: S?(X;X; + X3X,) L.
2.4 ANALISIS BAYESIANO DE LA REGRESION LOGISTICA

Como es conocido en el modelo de regresion logistica se considera una variable respuesta que
tiene dos categorias de respuesta y sigue una distribucion de Bernoulli. Si se tuvieran n

observaciones:
yilmi~Be(m;)

eXiP

0= T = P{yl = 1} = i =1,..n (271)

— L=
1+ e*if

donde, B = (B4, ...,Br)" vector de pardmetros desconocidos y X' = (1,xq,..., %) es el
vector de los predictores. Luego, el complemento de la probabilidad de no ocurrencia de un

determinado evento es:

1-0=—r (2.72)



37
2.4.1 LA VEROSIMILITUD

La funcion de verosimilitud de los parametros desconocidos S, es:

n

eBotxiB1 Vi 1 1-yi
LIy, X) = 1_[ <1 + eﬂo+xiﬁ1> (1 + eﬁo+3’iﬁ1) (2.73)

=1

El estimador de maxima verosimilitud £ se obtiene maximizando el logaritmo de la funcion de

verosimilitud. En este caso, se tiene:
A A =1
Br~Ners (B1(B™) ) (2.74)

donde, I (B") es la informacion de Fisher. Las regiones creibles se pueden encontrar a partir

de la funcion de verosimilitud.

2.5 ANALISIS BAYESIANO DE COMPONENTES PRINCIPALES

Dentro del analisis de componentes principales se busca reducir la dimensionalidad de un
conjunto de datos, de tal manera que los datos queden “bien” representados en términos de
minimos cuadrados. Una de las ventajas del ACP para reducir la dimensioén de un conjunto de
datos, es que retiene las caracteristicas del conjunto de datos que contribuyen mas a su

varianza, tratando de tener el menor nimero de componentes que logren el objetivo.

Previo a la presentacion de los conceptos bayesianos de las componentes principales, es

necesario introducir algunas definiciones que serdn de ayuda para comprender esta seccion.

Si se considera X una matriz de orden nxp (en general, n > p), donde en las columnas estan
contenidas las variables y en las filas los elementos. La idea del ACP es encontrar un espacio
de dimensién r < p, en el cual los puntos estén mejor representados los puntos de la matriz X
a través de los r mayores valores propios de la matriz de covarianzas S. Las componentes

principales se calculan mediante:

IS— Il =0 (2.75)
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donde,

A= (A4, ..., Ap)" es el vector de los valores propios de la matriz S.

p: es el rango de S.

Ademas, los vectores propios asociados se determinan a través de:
(S —AiDa; =0 (2.76)

Se denomina Z a la matriz cuyas columnas son los valores de las p componentes en los n

individuos; estas nuevas variables estan relacionadas por:
Z=XA (2.77)

donde, A'’A = 1. A se denomina la matriz de cargas factoriales; una carga factorial se la define
como la correlacion entre una variable original y un factor, por lo tanto la matriz de cargas
factoriales no es mds que una matriz que contiene las correlaciones entre las variables
originales y los factores. Las componentes principales equivale a aplicar una transformacion
ortogonal A (matriz de cargas factoriales) a las variables de X para obtener unas nuevas

variables Z no correlacionadas entre si.

Ahora, ya en el contexto bayesiano la distribucién a posteriori se puede definir como la

densidad condicional de las medidas consideradas dentro del ACP tradicional; esto se puede

escribir como:

pP(x|Z,&#)P(Z a,7)
P(X)

(2.78)

T
N
X
K

=

%)=

donde,

Z: Es la matriz de los componentes principales de orden (n x p).

Q

: Es la matriz ortogonal de las cargas factoriales de orden (p x p).

7: Es el rango verdadero de la matriz de datos X (el numero de componentes principales,
7 < p).

X: Matriz de datos.
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n: Numero de observaciones.

p: Numero de variables.

Observacion: Cabe recalcar que las componentes principales al ser una combinacion lineal de
todas las caracteristicas de los datos, pueden estar contaminadas por “ruido” (al ser
estimaciones tienen un margen de error con respecto a los datos reales); por tanto, es necesario
aplicar algunas técnicas que en lo posible logren aplacar este efecto (Rezghi, M y Obulkasim,

A.2014).

El primer término en el numerador es la funcion de verosimilitud, que es la densidad
condicional de las variables dadas del modelo de componentes principales libre de ruido;
mientras que, el segundo término es la distribucion a priori. Por lo tanto, la distribucion a

posteriori (no normalizada) puede ser escrita como:

P(Z, & 7|X) « P(X|Z, & #)P(Z &) (2.79)
2.5.1 LA FUNCION DE DENSIDAD A PRIORI
La distribucién a priori es la densidad conjunta de los componentes principales libres de ruido,
las cargas factoriales y el rango verdadero del analisis de componentes principales; por tanto,
no es una funcidén sencilla de determinar. Sin embargo, la funcion de densidad de los

componentes principales y de las cargas factoriales dependen del rango del modelo. Luego, la

probabilidad a priori se puede escribir como:

P(Z,&,7) = P(Z &|F)P(F) (2.80)

donde,

P() = P(F=10) = k;, 2 k=1 (2.81)
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Adicionalemente, la funcién de densidad conjunta de los componentes principales y las cargas

factoriales pueden ser expresadas usando la regla de multiplicacion de las probabilidades:
P(Z, a|¥) = P(Z|&,#)P(al7) (2.82)
Luego, la distribucion a posteriori no normalizada puede ser escrita como:

P(Z & 7|X) x P(X|Z,&#)P(Z)|a 7)P(al#)P(#) (2.83)
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CAPITULO 3
DISENO Y CONSTRUCCION DE UN SISTEMA DE INDICES
DE PREVENCION Y PROPAGACION DE INCENDIOS
FORESTALES (SIPIF)

En este capitulo se presenta el desarrollo de la metodologia utilizada para disefiar y construir
un sistema de indices de prevencion y propagacion de incendios forestales (SIPIF) para el

Parque Metropolitano Guangiiiltagua de Quito.

3.1 DISENO DE UN SIPIF

Aqui se propone un sistema de indices que tenga en cuenta, ademas de las variables
meteorologicas, variables consideradas como de riesgo dentro del contexto de incendios

forestales; estas son:

Tabla 3. Variables consideradas dentro del estudio

Variables Variables de Variables

Meteoroldgicas combustibilidad Topograficas
vegetal

Temperatura Cantidad de Pendiente geografica
combustible (indice de
biomasa)

Velocidad del Tamaio y forma Exposicion solana

viento

Direccion del Compactacion Altitud

viento

Humedad relativa Humedad

Dias consecutivos Distribucion espacial

sin lluvia

Elaboracion: Autores

Las variables presentadas en la tabla, se definen a continuacion:
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3.1.1 VARIABLES METEOROLOGICAS

Son variables que miden una propiedad o condicion de la atmosfera, para definir el estado

del clima de un lugar determinado, para un periodo de tiempo dado.

e Temperatura: cuantifica la temperatura del ambiente medida en °C.

e Velocidad del viento: mide la velocidad del viento en km/h.

e Direccion del viento: indica de donde proviene el viento, su unidad de medicion es
en grados Dextrorsum (giro en sentido de las manecillas del reloj), donde 0° es el
norte verdadero (direccion del Polo Norte en relacion con la posicion del observador).

e Humedad relativa: mide el porcentaje de saturacion del aire dado por el cociente
entre la presion real del vapor de aire a una temperatura dada y la presion de
saturacion del vapor de aire a la misma temperatura.

e Dias consecutivos sin lluvia: se calcula como la suma de dias a partir de la ultima
precipitacion significativa, en los cuales la precipitacion es cero o es menor que un

umbral determinado.

3.1.2 VARIABLES DE COMBUSTIBILIDAD VEGETAL

Cuantifican el grado de ignicion de la cobertura vegetal del terreno de acuerdo a su tipo,

tamafio, concentracion, entre otros.

e Cantidad de combustible (indice de biomasa): mide la cantidad de combustible que
puede generar la biomasa vegetal.

e Tamaiio y forma: indica el tamafio y la forma de la cobertura vegetal presente.

e Compactacion: mide la densidad de vegetacion en un area determinada.

e Humedad: cuantifica la humedad presente en la vegetacion.

e Distribucion espacial: indica como se encuentran ubicados los diferentes tipos de

vegetacion en la zona de estudio.



43

3.1.3 VARIABLES TOPOGRAFICAS

Proporcionan informacion sobre las caracteristicas del terreno en estudio.

Pendiente geografica: mide el angulo que forma el plano horizontal con el plano
tangente a la superficie del terreno en un punto.

Exposicion solana: mide la cantidad de radiacion solar que reciben laderas o
vertientes de una montaa.

Altitud: mide la distancia vertical que existe entre un punto de la tierra y el nivel del

mar.

Junto a estas se consideran variables como: nuimero de incendios ocurridos durante los

ultimos afios, cantidad de hectareas afectadas por los incendios, ubicacion y fecha de

ocurrencia de los incendios y tiempo que tomo aplacar el incendio.

3.1.4 METODOLOGIA

La metodologia a utilizada es de dos tipos:

1.

La primera parte del sistema de indices se enfoca en determinar la probabilidad de
ocurrencia de un incendio a partir de informacion historica de los incendios
registrados en el Parque Metropolitano desde el afio 2012 al 2014. Para ello se utiliza
una regresion tipo logistico con estimacion bayesiana; en dicha regresion se toman
como variables exdgenas la temperatura, la velocidad del viento, la radiacion solar, la
precipitacion, el indice de biomasa y el tipo de vegetacion, y como variable enddgena
la ocurrencia o no de un incendio, para observar la relacion entre dichas variables y la
ocurrencia o no de un incendio; y asi determinar un indice de peligrosidad de

incendios forestales en base a las probabilidades obtenidas a través del modelo.

La segunda parte del sistema de indices busca determinar la posible afectacion
(hectareas de bosque quemadas) debido a la propagaciéon de un incendio, que se

denomina indice de propagacion forestal. En este caso, se realiza una ponderacion de
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los factores que afectan a la propagacion de incendio (variables meteoroldgicas,
ambientales y topograficas) a través de las técnicas: Analisis de Componentes
Principales (ACP) y Analisis de Componentes Principales Categorico (ACPC), segiin
se requiera. Posteriormente, con los factores que se determinan, se realiza una
Regresion Lineal Multiple (RLM) con estimacion bayesiana y finalmente, se obtienen

las ponderaciones (pesos) de los factores dentro del indice.

3.1.5 Obtencion y limitaciones de las variables

Una de las grandes falencias que tiene el Ecuador es no tener bases de datos fiables, en
diversas areas de investigacion e interés publico. Lastimosamente, en este caso sucede lo
mismo. A continuacion, se realiza una descripcion de los problemas encontrados dentro de

las bases de datos consideradas dentro de este proyecto:

1. La primera limitacion para la obtencion de la informacion del proyecto se da en las
variables meteoroldgicas, debido a que estas variables se obtienen de un sistema
telemétrico (que es transmision por radio de sefiales procedentes de todo tipo de
sensores); existe pérdida de informacion por la falta de calibracion de los equipos, por

fallas mecénicas de los equipo o por falta de mantenimiento a estos”.

2. En cuanto a las variables que resumen los incendios para el Parque Metropolitano
Guangtiiltagua, se puede decir que el COE no tiene depurada por completo la base de
datos; hay muchos datos faltantes y otros que no corresponden a la realidad; por
ejemplo, un incendio forestal que dura aproximadamente 1 hora y no ha quemado

ningun area de terreno con cobertura vegetal.

* Los datos fueron obtenidos de la Estacién Meteorologica Bellavista, de la EPMAPS; los técnicos encargados
proporcionaron los motivos de la falta de datos.
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Adicionalmente, las tnicas bases de datos disponibles son solamente las de los afios
2013 y 2014; antes del 2013 la base de datos que posee el COE es todavia mas

deficiente, por lo que no se pudo trabajar con mas afios y datos.

3. Para el caso de las variables de combustibilidad vegetal y topograficas, la base de
datos que se utilizé es la correspondiente al Mapa de Cobertura Vegetal del DMQ,
2010, que fue proporcionado por el Ministerio del Ambiente.

3.2 CONSTRUCCION DEL SIPIF

En esta seccion se presenta a detalle la construccion de los indices descritos en el acapite

anterior. Se inicia realizando un analisis descriptivo de las variables a utilizarse.

3.2.1 TEMPORALIDAD

Luego de realizar un andlisis de los incendios registrados por el COE, se lleg6 a la
conclusion que el 100% de los incendios que se han producido en el DMQ, se llevan a cabo
de junio a septiembre en ambos afios; por tanto, en este proyecto se utilizan los datos que
estan dentro de este periodo de tiempo para todas las variables, excepto las de cobertura

vegetal y topograficas.

3.2.2 ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES

En esta seccion se realiza un analisis descriptivo de cada una de las variables para poder
determinar la informacion que puede contribuir al desarrollo de este proyecto. Para iniciar, se

consideran las variables meteorologicas:



Tabla 4. Estadisticas descriptivas de las variables meteorologicas

H dad Velocidad T ¢ Dias
Rel:gl\fa ?0/) del Viento emtxoeé? ura consecutivos
° (km/h) sin lluvia

Minimo 15,66 0,45 8,06 0,00
Maximo 92,44 7,93 25,70 79,00
Promedio 60,96 4,19 14,75 28,18
Nimero de 5.438 5.438 5.438 5.438
datos

Fuente: Estacion Meteorologica Bellavista, EPMAPS.
Elaboracion: Autores
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Como se puede ver en la tabla anterior, se tiene un total de 5.438 datos; cabe aclarar que se

han considerado los datos cada hora desde el 1 de junio de 2013 a las 0:00 horas hasta el 30

de septiembre de 2014 a las 23:00 y deberian existir 5.856 datos; sin embargo, por la pérdida

de informacidn descrita en la seccion anterior, se pierde un 7% de los datos.

Por otro lado, se puede observar también que la temperatura promedio es de 14,75 °C, el

promedio de velocidad de viento es de 4,19 km/h y la humedad relativa promedio es del

61%. Es importante observar que el nimero de dias secos en los meses de junio a septiembre

llegaron a incluso 79, con un promedio de 28 dias sin recibir lluvia.

De la misma manera se realiza un analisis descriptivo de los incendios y de las variables

inmersas en ellos, cuyos resultados se presentan a continuacion:

Tabla 5. Estadisticas descriptivas de los incendios

Tiempo de Area
Incendios incendio quemada
(h:min:seg) (m?)
Total 23 - -
Minimo - 0:06:00 0
Maximo - 3:23:00 20.000
Promedio - 1:25:46 1.017

Fuente: COE - Q

Elaboracion: Autores
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En la tabla anterior, se muestran estadisticos descriptivos del tiempo trascurrido y area
quemada por los incendios que ocurrieron en el periodo antes mencionado. Se registraron 23
incendios dentro del Parque Metropolitano Guangiiiltagua. Los incendios tuvieron una
duracion minima de seis minutos y una maxima de tres horas y veinte y tres minutos, con un
promedio de una hora y veinte y cinco minutos; quemando un area promedio de 1.017 metros

cuadrados.

3.2.3 DEPURACION DE LA BASE DE DATOS DE INCENDIOS

Una vez identificada la temporalidad de los datos y las limitaciones dadas por los
proveedores de las bases de datos, fue necesario realizar una depuraciéon de las mismas,

principalmente de incendios.

Se encontraron incendios con duracion de una hora y que tenian cero metros cuadrados
quemados; por lo tanto, se analizd cada uno de ellos y se logré determinar que muchos
correspondian a quemas controladas (de basura o vegetacion muerta). Finalmente, se
determind que existian 14 incendios forestales dentro del Parque Metropolitano

Guangtiiltagua, de los que se tenia informacion completa y coherente.

Por otro lado, la base correspondiente a las variables meteorologicas no fue menos
problematica, debido a pérdida de informacion en la recoleccion de los datos por parte de la
Estacion Meteorologica Bellavista. Es asi como, en este caso se detectaron sefiales minimas
constantes en cada una de las variables en algunos periodos de tiempo, debido a que los
sensores dejaron de funcionar o fueron recalibrados. Estos puntos se eliminaron de la base de

datos del proyecto.

Finalmente, se obtuvo una base de datos que contenia 5.429 datos, de los cuales 14

correspondian a incendios.
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3.2.4 JUSTIFICACION DE LAS TECNICAS UTILIZADAS EN EL PROYECTO

Una de las preguntas basicas en el estudio consiste en contestar por qué se utilizan métodos
bayesianos y no los tradicionales. Esto se justifica debido a la poca cantidad de datos sobre
los incendios forestales que se tienen en la base; la distribucion a priori ayuda a la estimacion
cuando se dispone de poca cantidad de datos.” Por otro lado, considerar los pardametros de las
ecuaciones como variables aleatorias (y no estaticamente) contribuye a una mejor estimacion
de las probabilidades de ocurrencia de un incendio y la estimacién de la propagacion del

mismo.

3.3 ESTIMACION DE MODELOS ESTADISTICOS

Una vez que se han depurado las bases de datos y determinado los datos validos a utilizarse,
se inicia con el modelamiento de los indices. En este proyecto se utiliza el paquete estadistico

R version 3.2.2.

3.3.1 INDICE DE PREVENCION DE INCENDIOS

Este indice pronostica la probabilidad de que un incendio ocurra. Para ello se utiliza la
estimacion de un modelo de regresion logistica bayesiana (en este caso, se considera como
estimador bayesiano a la media de la distribucidn a posteriori). Se inicia considerando todas
las variables para el modelo; estas son: Temperatura, Humedad Relativa, Velocidad del
Viento, los dias secos consecutivos, la cobertura vegetal ingresada como variables dummy
por cada tipo de vegetacion y una variable respuesta dicotdmica que toma el valor 1 cuando
ha ocurrido un incendio y 0 en caso contrario. Cabe recalcar que 0 corresponde a la hora en
la que no ha ocurrido un incendio y se considera como cobertura vegetal una categoria
denominada “7Todo” que abarca a todos los tipos de cobertura vegetal. Como se puede prever

existen una gran cantidad de “0” en contraste con catorce valores “1” en la variable

> Berry, DA. 1996. Statistics: A Bayesian perspective. Belmont, California, Duxbury Press
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dependiente. Asi, tomando como distribucion a priori una distribucion normal multivariada

(en adelante a menos que se indique lo contrario, siempre se considera de la misma manera la

distribucion a priori) se obtiene:

Tabla 6. Modelo 1. Regresion logistica bayesiana para el indice de prevencion de incendios

considerando todas las variables

Coefficients:
Estimate Std. Error z.value Pr(>|z|)

(Intercept) -6.363479  4.844876 -1.313 0.18903
Temp 0.064800 0.166724 0.389 0.69752
HR1 -0.043998 0.040729 -1.080 0.28003
vel.viento 0.135539 0.182943 0.741 0.45877
Dias.secos -0.001169 0.018730 -0.062 0.95022
Arb. Mont. andes del norte’ 4.921542 1.767198 2.785 0.00535 *=*
Arbustal secos interandinos’ 7.293726  1.116057 6.535 6.35e-11 ***
Eucalipto adulto : 8.279952 1.046009 7.916 2.46e-15 ***
Pasto cultivado’ 4.473949  1.704935 2.624 0.00869 **
Pinos y cipres’ 4.857846  1.756782 2.765 0.00569 *=*
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * * 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 194.857 on 5428 degrees of freedom
Residual deviance: 24.345 on 5419 degrees of freedom AIC: 44.345

Elaboracion: Autores

En este modelo se puede ver que las variables dummy referentes a la cobertura vegetal son

significativas; sin embargo, todas las demas variables son no significativas. Dado que el

modelo asi expresado no utilizaria las variables meteoroldgicas, se decide realizar un analisis

bivariado de las variables para identificar posibles combinaciones lineales entre las variables.

Asi, se logrd determinar que, por la forma de célculo, la Humedad Relativa se convierte en

funcion lineal de la temperatura; por tanto, se la saco del modelo teniendo como resultado el

modelo descrito a continuacion:



Tabla 7. Modelo 2. Modelo de regresion logistica bayesiana sin considerar la variable Humedad
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Relativa

Coefficients:

Estimate  Std. Error zvalue Pr(>|z])
Intercept )
( Pt 11.225.191 2.229.693 -5.034 4.79e-07 ***
Temp 0.212598 0.104611  2.032 0.04213 *
vel.viento 0.142731 0.182573 0.782 0.43435
Dias.secos 0.003383 0.018008 0.188 0.85100
datosd$ Arbustal montano de
los andes del norte’ 4.978.220 1.780.467 2.796 0.00517 **
datosd$ Arbustal secos
interandinos’ 7.351.899 1.100.831 6.678 2.4le-11 ***
datosd$ Eucalipto adulto” 8.341.432 1.045.064 7.982 1.44e-15 ***
datosd$ Pasto cultivado" 4.640.714 1.724.862 2.690 0.00713 **
datosd$ Pinos y cipres’ 4.950.440 1.776.345 2.787 0.00532 **
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’ 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 194.857 on 5428 degrees of freedom
Residual deviance: 24.848 on 5420 degrees of freedom

AlC:42.848

Elaboracion: Autores

Se inicia un proceso iterativo de eliminacion de las variables no significativas, se elimina la variable

. .6 , . . .. .
menos significativa’ del modelo, los Dias secos en este caso; sin embargo, siguen existiendo variables

que no son significativas. Luego, se elimina la variable velocidad del viento y se obtiene el siguiente

modelo:

® Se considera que una variable menos significativa a aquella variable que tenga el p-valor mas alto.
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Tabla 6. Modelo 3. Modelo de regresion logistica bayesiana (todas las variables significativas)

Coefficients:

Estimate Std.Error z.value Pr(>|zl|)

(Intercept) -10.4066 1.8975 5.484  4.15e-08 #***
Temp 0.2091 0.1033 2.025 0.04290 *
Arb. Mont. andes del norte" 5.0628 1.7976 2.816 0.00486 **
Arbustal secos interandinos™ 7.4030 1.1119 6.658 2.78e-11 #***
Eucalipto adulto” 8.1306 0.9996 8.134 4.17e-16 ***
Pasto cultivado” 4.8207 1.7463 2.761  0.00577 **
Pinos y cipres’ 5.0381 1.7913  2.813  0.00491 **
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * * 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 194.857 on 5428 degrees of freedom
Residual deviance: 25.469 on 5422 degrees of freedom AIC: 39.469
Number of Fisher Scoring iterations: 12

Elaboracién: Autores

Se puede observar que solamente quedd la variable temperatura y las variables
correspondientes a la cobertura vegetal dentro del modelo; esto quiere decir que el modelo es
muy pobre para predecir la probabilidad de ocurrencia de incendio; por ejemplo, considerando
un valor de 25 °C (temperatura maxima registrada en los afios de analisis) y Eucalipto adulto
(tiene el mayor valor del parametro dentro del modelo con respecto a las demas categorias de
cobertura vegetal), se tendria una probabilidad de 0% de que ocurra un incendio, lo que se

debe a la falta de datos.

3.3.1.1 indice de prevencién considerando datos de todo el DMQ

Con el fin de mostrar que el procedimiento realizado en este proyecto es pertinente y valido
con la condicion de que existan un nimero mayor de datos, se realiza una estimacion
considerando todos los incendios forestales del DMQ registrados en el COE — Q; pero,

considerando como condiciones climatoldgicas las obtenidas de la Estacion Meteorologica
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Bellavista que es la informacion que tenemos disponible. Esto es un tanto arbitrario debido a

los microclimas que estan presentes en el DMQ.

El proceso de modelacion es similar al realizado en la seccion anterior, con la ventaja de que
en este caso el numero de incendios permite que el modelo se lo pueda explicar a través de
variables meteorologicas y, desafortunadamente, no forman parte del modelo las variables
correspondientes a la cobertura vegetal. A continuacion, se presenta un modelo general; es
decir, un modelo de prediccion de probabilidad de inicio de un incendio sin considerar la
cobertura vegetal y utilizando como distribucion a priori una distribucion normal

multivariada:

Tabla 7. Modelo General del indice de prevencion de incendios, con las distribuciones a
posteriori de los residuos

Coefficients:

Estimate std. Error z value Pr(>1zl)

(Intercept) -5.687740 0.163143 -34.864 <2e-16 ***
Temp 0.242061 0.008771 27.599 <2e-16 ***
Dias s_1lluvia 0.010918 0.001096 9.959 <2e-16 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ’ 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 7198.2 on 6813 degrees of freedom
Residual deviance: 6161.4 on 6811 degrees of freedom
AIC: 6167.4
Number of Fisher Scoring iterations: 5
Elaboracion: Autores




53

Figura 2. Distribuciones a posteriori
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Elaboracion: Autores

En la tabla anterior, se puede observar que las variables que ayudan a pronosticar la
probabilidad del inicio de un incendio son: temperatura y dias secos; ademas en la figura
anterior se observan las distribuciones a posteriori obtenidas, que tal como se podia esperar

son normales.

Dentro de la estimacion es importante el considerar algunos conceptos que son necesarios
para determinar la validez estadistica del modelo; por ejemplo, el estimador utilizado y la
forma de estimacion, los conjuntos creibles y las pruebas de hipotesis correspondientes a

cada uno de los parametros estimados. En este caso se tiene:

» Los coeficientes estimados corresponden a la media de la distribucion a posteriori
(dentro del marco de la teoria de la decision, se puede demostrar que es el mejor
estimador del parametro bayesiano). La estimacion se realiza a través de maxima
verosimilitud.

» Los conjuntos creibles son similares a los intervalos de confianza de la estadistica

clasica; asi por ejemplo, para el creciente asociado al intercepto, se tiene:
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CC = [Bg,f - tl_%\/V_u ; BT+ tl_%\/v_ﬁ]
= [-5,688 — (34.864)(0,163) ; —5,688 + (34.864)(0,163)]
= [-11,371; —0,005]
Para los demas estimadores se procede de manera similar.
Finalmente, para la validez del modelo se procede con las pruebas de hipotesis
correspondientes; por ejemplo, en el caso del intercepto, se tiene:
{HO: BT =0
Hi: BF#0
En este caso, se utiliza el valor-p como en el enfoque clasico. Es decir, dado que el
valor-p asociado (2e~1¢) es menor que el nivel de confianza (a = 0,05), se rechaza
la hipotesis nula y, por lo tanto, BF es significativo (estadisticamente diferente de

cero).

Luego, considerando condiciones promedio y extremo de las variables del modelo final, se

obtiene lo siguiente:

I.

Temperatura minima de 8,06 °C y 1 dia seco, se obtiene una probabilidad de 2,4% de

que un incendio se llegara a producir.

2. Temperatura promedio de 14,75 °C y 39 dias secos, se obtiene una probabilidad de

3.

15,56% de que un incendio se produzca.

Temperatura maxima de 25,70 °C y 104 dias secos, se obtiene una probabilidad del

84,14% de que un incendio se produzca.

Como se puede observar en los ejemplos anteriores, estas probabilidades no son ajenas a los

fenomenos que se producen en Quito, especificamente en el Parque Metropolitano

Guangiiiltahua; por lo que, pueden servir de punto de partida para una construccidon mas

elaborada y con mejores bases de datos para obtener una mejor prediccion.
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3.3.2 INDICE DE PROPAGACION DE INCENDIOS

3.3.2.1 Determinacion de factores que aportan a la propagacion de incendios

En cuanto al indice de propagacion de incendios, se plantea determinar los factores que
contribuyen a que un incendio se propague; asi, la herramienta estadistica que se utiliza es el

analisis de componentes principales bayesiano (ACPB).

Para este caso, se utilizan las variables correspondientes a la cobertura vegetal, las variables
meteoroldgicas y las variables topograficas correspondientes a los incendios registrados dentro
del Parque Metropolitano Guangiiiltahua; se deja fuera de este andlisis a la cantidad de

hectareas quemadas por los incendios y el tiempo que dur6 cada uno.

Se realiz6 un anélisis descriptivo de las variables consideradas para poder determinar las que
tienen una mayor variabilidad incluida en ellas. De este analisis se determind que los valores
de varianza de la exposicion solana y la direccion del viento tenian valores extremadamente
grandes en comparacion de las demas variables. Para poder disminuir este efecto, se decidio
dividir las variables por 100 de tal manera que los valores de la varianza se reduzcan y de esa

manera poder realizar un mejor analisis.

Figura 3. Valores propios obtenidos a partir del ACPB
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Tabla 8. Valores propios obtenidos a partir del ACPB

F1 F2 F3 F4
Minimo 111,4 33,56 10,07 3,27
Primer cuartil 259,8 68,71 21,72 6,33
Mediana 3344 86,45 26,91 7,73
Media 379,7 93,3 29,06 8,22
Tercer cuartil 454 110,22 33,88 9,60
Maximo 3110,2 311,64 91,82 23,58

Elaboracion: Autores
Tabla 9. Varianza explicada por los valores propios

F1 F2 F3 F4
Minimo 45,04 4,04 0,86 0,32
Primer cuartil 66,08 14,16 42,81 12,14
Mediana 71,86 18,67 56,93 16,11
Media 71,72 19,26 61,24 17,55
Tercer cuartil 78,00 23,59 74,55 21,40
Maximo 94,04 43,69 187,27 68,77

Elaboracion: Autores

56

De la figura y la tabla anterior se puede concluir que con dos ejes factoriales se puede explicar mas

del 90% de la varianza total de las variables; por tanto, se realiza el analisis de los factores

mencionados, a continuacion se presentan los resultados de las cargas factoriales:

Tabla 10. Cargas Factoriales para el ACPB

Factor 1 Factor 2
Velocidad del viento -0,09298507 -0,22684086
Direccion del viento -0,03653741 -0,06454813
Radiacion Solar -0,10294374 -0,20199756
Temperatura -0,10409717 -0,23905268
Dias sin lluvia -0,84229706 -0,7475947
Biomasa -0,75499805 -0,89706582
Pendiente -0,40264548 -0,76651118

Elaboracion: Autores
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A través de las cargas factoriales se puede determinar que en el segundo eje factorial se
encuentran bien representadas las variables: dias sin lluvia, biomasa y pendiente. Por tanto,

este eje se denominara: Factor de condiciones para la propagacion.

3.3.2.1 indice de propagacién considerando datos de todo el DMQ

Sin embargo, a pesar de que se logré determinar puntuaciones para las variables dentro de los
factores, los resultados lastimosamente no son fiables debido a que la cantidad de incendios es
baja (13 incendios). Mas, para mostrar que el procedimiento realizado dentro de este proyecto
es valido, se va a proceder a determinar los factores del ACPB con la informacion de todos los

incendios registrados en el DMQ); asi, se obtiene lo siguiente:

Figura 4. Valores propios obtenidos a partir del ACPB General
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Tabla 11. Valores propios obtenidos a partir del ACPB General

F1 F2 F3 F4
Minimo 1,275 1,038 0,9416 0,7847
Primer cuartil 1,424 1,145 1,0341 0,8697
Mediana 1,467 1,176 1,0618 0,8913
Media 1,472 1,178 1,063 0,8938
Tercer cuartil 1,518 1,209 1,092 0,9162
Maximo 1,741 1,346 1,2371 1,0332

Elaboracion: Autores
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Se realiza el andlisis de los valores propios para poder determinar la cantidad de factores a

retenerse; no son muy claros los graficos ni la tabla anteriores; sin embargo, se decide

considerar dos factores, que en su valor minimo son mayores que 1.

Tabla 12. Cargas Factoriales para el ACPB General, 3 Cuartil

Factor 1 Factor 2
Direccion del viento 0,2635095 | 0,7672459
Temperatura 0,6064029 | 0,4107294
Dias sin lluvia 0,5884161 | 0,3443055
Radiacion Solar 0,7206376 | 0,2333826
Biomasa 0,3051184 | 0,7344169
Pendiente 0,2191064 | 0,7884273

Elaboracion: Autores

Cabe recalcar que se dejo fuera de este andlisis a la velocidad del viento debido a que en los

dos ejes retenidos las coordenadas de esta variable eran 0 y no aportaban en el modelo.

Ademas, en la tabla anterior se presentan los resultados correspondientes al tercer cuartil del

conjunto de analisis (caracteristica del ACPB).

Como se puede ver en la tabla 3.11, se representan bien 3 variables en cada uno de los

factores. Por tanto, se tiene: el factor climatologico (Factor 1) y el factor de combustible y

condiciones topograficas (factor 2).
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3.3.2.2 Prediccion del area que ocuparia un incendio de llegar a iniciarse

En esta seccion, se busca determinar la cantidad de hectareas que se quemarian en el caso de
que se produjese un incendio. Para este fin, se utiliza una regresion lineal multiple bayesiana

(RLMB), que permite obtener una prediccion de las hectareas quemadas.

Para este modelo se utilizan los factores encontrados en la seccion anterior y la velocidad del
viento. Adicionalmente, se consideran tres variables dummy que son:

1 si la hectarea quemada es menor que 0,02

Dl = { .
0 caso contrario

1 si la hectarea quemada es mayor o igual que 0,02 y menor o igual que 2
0 caso contrario

si la hectarea quemada es mayor que 2 y menor que 20
caso contrario

El umbral de la primera variable dummy (D;) fue tomado luego de hacer un analisis
descriptivo de los incendios e identificar que existia una concentracion grande de puntos por
debajo de este valor; de la misma manera se procedid con los umbrales de la segunda y tercera

variable dummy (D, y D3). Finalmente, el modelo obtenido es:

Tabla 13. Modelo de regresion lineal bayesiana estimado

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pr(>|t])

log(vel.viento) -0.47832  0.05783 -8.271 4.79e-16 ***
log(Factor2) -0.22414 0.01349 -16.612 < 2e-16 ¥
D3 3.55317 0.19022 18.679 < 2e-16 ¥
D1 -3.49991 0.08842 -39.582 < 2e-16 ¥
Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ’ 1

(Dispersion parameter for gaussian family taken to be 1.764524)
Null deviance: 17761 on 896 degrees of freedom
Residual deviance: 1574 on 892 degrees of freedom AIC: 3057.6
Elaboracion: Autores
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Los conceptos referentes a la estimacion, los conjuntos creibles y las pruebas de hipdtesis se

pueden calcular de manera analoga a la presentada en la seccion 3.3.1.1.

Los residuos del modelo tienen una distribucion normal. Adicionalmente, se presenta la

comparacion entre los datos reales y los obtenidos a través del modelo:

Figura 5. Comparacion entre los valores reales y estimados en logaritmos para las hectadreas quemadas
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Elaboracion: Autores

El modelo predice en condiciones extremas lo siguiente:

1. Considerando: Velocidad del viento igual a 0,588; el valor para el factor 2 de 147,936,
D1 igual a 0 y la variable D3 igual a 1, se tiene una prediccion de hectareas quemadas
igual a 14,687 como valor méximo de la prediccion.

2. Considerando: Velocidad del viento igual a 7,7; el valor para el factor 2 de 17.069,14,
D1 igual a 1 y la variable D3 igual a 0, se tiene una prediccion de hectareas quemadas

igual a 0,00128 como valor minimo de la prediccion.

Se puede observar que son valores que se encuentran dentro de los pardmetros encontrados en

los incendios del DMQ.
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CAPITULO 4
ANALISIS Y SISTEMATIZACION DE RESULTADOS

De los modelos expuestos en el capitulo anterior, se logré construir y estimar los modelos

estadisticos que ayudan a prevenir y analizar la propagacion de un incendio.

4.1 INDICE DE PREVENCION DE INCENDIOS
El indice de prevencion de incendios se lo estima a partir de la ecuacion:

_ exp(=5,69 + 0,24 T + 0,01 DS)
T T+ exp(=5,69 + 0,24 T + 0,01 DS)

donde,

m;: es la probabilidad de que un incendio ocurra.
T: es la temperatura medida en grados centigrados.
DS: son los dias consecutivos sin lluvia.

Con esta ecuacion se logré determinar una probabilidad de incendio en condiciones extremas
bajas del 2,4% y una probabilidad de incendio en condiciones extremas altas de 84,14%. Asi,

el indice de prevencion de incendios, queda determinado de la siguiente manera:

Tabla 14. Indice de prevencién de incendios

Riesgo Probabilidad

Bajo Menor o igual que 20,44%
Medio De 20,45% a 40,87%
Alto De 40,88% a 61,31%

Mayor que 61,31%

Elaboracion: Autores
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4.2 INDICE DE PROPAGACION DE INCENDIOS

En el caso del indice de propagacion de incendios se realizd dos andlisis, el primero para
determinar posibles factores dentro de las variables que se estdn analizando y por otro una
prediccion de las hectareas quemadas.

Se encontraron dos factores, cuyas ecuaciones se describen a continuacion:
F1=061T+0,59DS+0,72RS
F2=0,77DV +0,73B+ 0,79 P

donde,

F1:esel factor 1.

F2: es el factor 2.

T: es la temperatura medida en grados centigrados.
DS son los niumeros consecutivos sin lluvia.

RS es la radiacion solar.

DV es la direccion del viento.

B: es la biomasa.

P: es la pendiente del terreno.

Luego, se precedi6 a estimar un modelo de regresion para poder determinar la cantidad
estimada de hectareas que se quemarian si un incendio llegara a producirse. El modelo

resultante es el siguiente:
log(H) = —0,48log(VV) — 0,2210g(F2) + 3,55 D3 — 3,50 D1
donde,

H: son las hectareas quemadas.

F2: es el factor 2.

D1: es la variable dummy, que tiene valor 1 si el area quemada es menor que 0,002
hectareas.

V'V es la velocidad del viento.

D3: es la variable dummy, que tiene valor 1 si el area quemada es mayor que 2 y menor
que 20 hectareas.
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Con esta ecuacion se logré determinar las hectareas que se verian afectadas en caso de ocurrir
un incendio, en condiciones extremas bajas de 0,00128 hectareas y en condiciones extremas

altas un total de 14,687 hectareas quemadas. De esta manera, el indice de propagacion es:

Tabla 15. Indice de prevencion de incendios

Riesgo de Hectareas quemadas
propagacion
Bajo Menor o igual que 0,73
Medio De 0,74 a 1,47
Alto De 1,48 a 3,67

; Mayor que 3,67

Elaboracion: Autores

4.3 SISTEMATIZACION DE LOS RESULTADOS

En esta seccion, se presentan algunas simulaciones de los indices obtenidos por los modelos
precedentes en una interfaz grafica; de tal manera que se pueda visualizar claramente los

resultados obtenidos en este proyecto.

En este caso, se ha utilizado la aplicacion Shiny, del software R. Esta herramienta permite la
construccion de aplicativos web y en particular de mapas con la ayuda de R Project, para

poder visualizar los resultados en un aplicativo.

Esta aplicacion fue disefiada para que muestre; por un lado un mapa interactivo de los modelos
de los indices para los 14 incendios del parque metropolitano, y por otro lado permita
introducir pardmetros para obtener predicciones de los indices y visualizarlos
automaticamente. Ademas, la aplicacidon se estructurd de tal manera que se puede introducir
los parametros para una prediccion, seleccionar entre el mapa del modelo o el de la prediccion
y ejecutar el mapa respectivo. Por otro lado, se visualiza el mapa con la informacion del

modelo o de la prediccion.

Cuando se inicia la aplicacion cada parametro se inicializa en 0, esta seleccionada por defecto
la opcion modelo y se visualiza un mapa del parque metropolitano. Cabe recalcar que los

mapas se visualizan de manera dindmica, es decir, podemos navegar en ellos y acercarnos o
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alejarnos de los mismos para tener una mejor percepcion de lo obtenido, lo cual no se puede

hacer con mapas estaticos. A continuacion se observa la aplicacion una vez iniciada

Figura 6. Inicio de la aplicacion
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Elaboracion: Autores

Para visualizar los resultados de los indices del sistema elaborado, se selecciona la opcion
modelo y se da clic sobre el boton mostrar; asi, se visualizan los 14 incendios ocurridos en el
parque dentro del mapa con el indice de prevencion asociado a cada incendio mediante su

respectivo color (bajo=verde, medio=amarillo, alto=naranja y grave=rojo) como se muestra a

continuacion:
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Figura 7. Visualizacion del Indice de Provencion
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Elaboracion: Autores
Para obtener la informacion sobre el indice de propagacion basta dar un clic sobre cada uno de

los incendios y se desplegara una caja de texto, la misma que indica las hectareas consumidas

por el incendio y el nivel asociado al indice (bajo, medio, alto, grave), como se muestra en la

siguiente figura:
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Elaboracion: Autores
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Para mostrar una prediccion sobre los indices, se deben llenar cada uno de los parametros del
panel izquierdo, luego se procede seleccionando la opcion Prediccion y; finalmente, para
visualizar el resultado se debe dar clic sobre el boton mestrar, en el panel derecho aparecera el
incendio con su respectivo indice de prevencion y de manera similar al dar clic sobre este

aparecera la informacion correspondiente al indice de propagacion.

Figura 9. Visualizacion de una prediccion de los indices
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Elaboracion: Autores
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

» Lastimosamente fue imposible realizar la estimacion del SIPIF con los datos del
parque metropolitano Guangiiiltagua ya que la cantidad de datos no era suficiente para
estimar los modelos propuestos en este proyecto por el mal estado de las bases de
datos. Sin embargo, al considerar los incendios forestales del DMQ y adaptarlos a las
condiciones climaticas del parque metropolitano, fue posible construir y estimar los

indices propuestos en este proyecto.

Es decir, si se tuvieran una cantidad grande datos bien validados y coherentes, es
posible que la metodologia utilizada en este documento y los resultados obtenidos
tengan una mayor validez estadistica. Sin embargo, este proceso tomaria un trabajo
importante de varios profesionales en temas de biologia, meteorologia, estadistica,

entre otros.

» Los indices estimados en este proyecto tienen consistencia con la realidad y con los
datos registrados de incendios en el DMQ. Se constituye entonces como una
herramienta de apoyo en la prevencion de los incendios y mitigar los dafios causados
por estos. Los resultados de este proyecto pueden utilizarse como una linea base para
modelos de estimacion de indices que cuenten con mejores datos y sean mas

elaborados.

» Se agregaron variables que antes no se han considerado en el pais para la elaboracion
de los indices, en especial en el caso del indice de propagacion, como son: la direccion
del viento, la pendiente del terreno y la cantidad de vegetacion medida en hectareas de
cobertura. Ademas, se puede agregar mas valor al modelo el momento que se realice

una construccion sistematica desde la base de datos.
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Con los resultados encontrados y la ayuda del aplicativo Shiny del paquete estadistico
R Project, se disend un mapa georeferenciado de prevencion y propagacion de los
incendios en el parque metropolitano. Con esto se puede visualizar los posibles focos

de incendio y la cantidad de terreno que cubririan.

RECOMENDACIONES

>

Se recomienda mejorar la toma de informacion de los eventos relacionados con
incendios, debido a que actualmente las bases de datos no poseen informacion

suficientemente fidedigna.

Ya que este proyecto sirve de linea base para la prevencion de incendios, se
recomienda realizar un estudio mas elaborado y profundo sobre la tematica de tal

manera que se pueda aplicar a todo el DMQ.

En un futuro, para robustecer este proyecto se debe contar con un equipo completo de
profesionales en diferentes areas, por ejemplo: geodgrafos, meteordlogos, ingenieros

ambientales, estadisticos, expertos en incendios, etc.

Se debe tener un mejor control sobre los equipos y personas que miden las variables
meteoroldgicas, ya que dentro del analisis de este proyecto, se encontraron datos

perdidos, llegando incluso a no tener todo un afo de medicion.

Se recomienda ademas, investigar sobre la combustibilidad de cada uno de los tipos de
coberturas vegetales del DMQ, de tal manera que esta variable ayude a la mejor

estimacion de futuros modelos.
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ANEXO. CONCEPTOS ADICIONALES

. Distribuciones

Distribucion y? no centrada
Si  X;,X,,X3,...,X, son variables independientes y X; ~ N(y;, 1) para
i =1,..,n, entonces
n
X? ~Xna
=1

4
Donde szl,,/l es la distribuciéon y? no centrada, con n grados de libertad y

pardmetro A = Y™, u? de no centralidad.
Distribucion Gamma-Inversa

La variable aleatoria continua X tiene una distribuciéon gamma-inversa

(GInv) con parametros a > 0,b > 0 si:

GInv(x|a,b) = cx~(@tDe=b/x = x >

donde,
ba
Cc =
I'(a)
b
E[x] = ——, a>1
-1
b2
Vix| = , a>?2
M= @ E-o
Distribucion t-Student multivariada
Un vector aleatorio X = (X4, ... ... ,Xy)' tiene una distribucion t-Student
multivariada de dimension k, con parametros u = (Uq, ... ... ) My a

(u € R¥, M es una matriz de tamafio k X k simétrica definida positiva,

a>0),si
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1 —(a+k)/2
tr(x| u,M,a) = ¢ 1+a(x—u)tM(x—,u) ) x € RF

donde,

_TMla+ky/2)
¢ = Ta/Z]@n)¥?

|1/2

|M]: es el determinante de la matriz M.

2. Integrales relacionadas con la distribucion gamma-inversa

Sea 1 un vector de constantes de n X 1y C una matriz definida positiva y simétrica,

x € R.

( 1
f exp [E (x — n)tC_l(x —n)|dx = 21 |C|1/2

Paraa>0,p>0,x>0

3. Teoremas

IIL.

“ 2 1 »p
f xP~le=a% dx = Sa2 I'(p/2)
0

Teorema 1. Sean A una matriz de r X r de constantes y ¥ un vector
aleatorio de r X 1, con media g y una matriz no singular de V de
covarianza, entonces:
o Var[AY] = AVA’
o E[Y'AY] =tr(AV) + u'Au
SiV = o?l,entonces E[Y'AY] = o tr(A) + u'Au

Teorema 2. Sean A una matriz de r X r de constantes y Y un vector
aleatorio normal multivariado de r X 1, con media g y matriz no

singular 621 de covarianza (Y ~ N(u, a2I)).



Sea U la forma cuadratica dada por U = Y'AY.

Si A es idempotente y de rango g; entonces
U '
— ~ 2
o2~ Xaa
donde,

A=u'Au/c?
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