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RESUMEN

La humedad del combustible vivo (HCV) es un factor importante para determinar el riesgo de
incendio en los montes de GomunidadValenciana(Espafa). La empresa publica VAER®A

venido adquiriendanensualmente, desde abril de 2014, datos de HCV de la especie vegetal
Rosmarinugofficinalis, para la Direccion de Prevencién de Incendios Forestales de la Generalitat
Valenciana, en diferentes qios de muestreo distribuidos por las tres provincias @@haunidad
Valenciana. En este trabajoamalizéla relacion entre los valores de HCV y los valores de diferentes
variables meteorolédgicas calcutedca partir de los valores de precipitacion, temperatura, velocidad y
direccién del viento, humedad relativa y punto de rocio en observatorios cercanqasiatdssde
muestreo. Para ello $& descriteel proceso de creacion de los modelos de regresion mdltiple que
permiten estimar los valores de HCV en toda la serie temporal de cada punto de muestreo usando
como predictores las variables meteorologicas. Témde ha explicadoel proceso de eleccion del

mejor modelo de regresion multiple usando diferentes indicadores: R2 ajustada por los grados de
libertad, Cp de Mallows y varios criterios de informacion. Yhaeanalizadda verificacion de las
hipétesis @ los modelos de regresion. Para la obtencion de los modelos de regresiéreke us
programa Statgraphics y el programa R Studio.

Seha estudiadta mejora en la precision que se obtiene al afiadir como predictores diferentes indices
de vegetacion, extraidos a nivel de pixel de imagenes obtenidas con el satélite-SBehtiaaias,

se ha analizadola capacidad predictiva de los modelos obtenidasdo el método de validacion
cruzada. La metodologia descrita se @pficcada uno de los puntos de muestreo comparando las
variables introducidas en cada modelo y las diferencias que existen a nivel espacial.

Palabras claves:Humedad del combustibleiwp; Rosmarinus officinalis; métodos estadisticos
multivariados; regresion mdltiple; incendios forestales; monte mediterraneo



ABSTRACT

Life Fuel Moisture ContenfLFMQ is an important factor to determine the risk of fire in the
mountains of theComunidadValenciana (Spain). The compadyAERSAG has been acquiring
monthly, since April 2014,FMC data of the plant species Rosmarinus officinalistffeDepartment

of Forest Fires Prevention of Generalitat Valenciamdifferent sampling pointecated througthe
three provinces of the Valencian Community . In teisearctwe analyzedhe relationship between
LFMC values and the valuesf different meteorological variables calculated from the vabfes
precipitation, temperature, windesgpd and direction, relative humidity and dew point in observatories
near the sampling pointBor this, the process dhecreation of the multiple regression models that
allow estimating theLFMC valuesin the entire time series of each sampling paising
meteorological variables as predictbes beemlescribed. The process of choosing the best multiple
regression model using different indicators: R2 adjusted for the degrees of freedom, Cp de Mallows
and various informatiomwriterio. And we have angted the verification of the hypothesis of the
regression modeldo obtain the regression modelhe Statgraphics program and the R Studio
programwereused.

We have studiedhe improvement in accuracy obtained by addseyeralpredictors different
vegetation indexes, extracted at the pixel level from images obtained with the S2rd#iellite. In
addition, the predictive capacity of the models obtained using the~abdation methodwas
analyzed. The methodology describddvasapplied to each of the sampling points comparing the
variables introduced in each model and the differences that exist at the spatial level

Keywords: Life Fuel MoistureContent Rosmarinus officinalis; multivariate statistical methods;

multiple regresion; forest fires; Mediterranean mountain
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1. INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Introduccién

El contenido de humedad del combustible vivo (HCV) es caracteristicamente importante ya que
afecta a la ignicién y a la propagacion de incendios en ecosistemas foi@&talesel, Javier,
Carles, Tetsuto, & Victor, 2018)

Un alto contenido de humedad aumenta el calor necesario para encender un combustible, ya que
parte de esta energia se utiliza para evaporar el agua. Al mismo tiempo, los altos valores de
humedad del combustible vivo provocan una lenta propagacién, porqueegdaradod liberado

por el frente del incendio se utiliza para absorber el agua de los combustibles adyacentes y, como
el aire tiene mas vapor de agua, habra menos oxigeno disponible para la combustion.

El autor (Byraml959, menciona que se ha observada teduccion del 50% en la produccién
de calor de la materia en combustién cuando el contenido de humedad aumenta del 100% al 200%
de la materia seca.

Ademas, el contenido de humedad también se ha relacionado directamente con la energia
requerida para encender un combustible, y su papel es critico para convertir un pequefio incendio
en un incendio de magnitudes considerafiRegfauta, Nicolas, Francois, & Jedruc, 2018)

El contenido de agua que posee la vegetacion hace referemchaimddad del combustible
(Quilez & Mérida, 2014)y se dice que la humedad de combustible vivo varia dependietao de
época del afio y del estado fenoldgico de cada especie, y establece la combustibilidad, por otra
parte lahumedad del combustible muerigue se ve influenciada en mayor medida por los
factores ambientalgSoriano J. , 2016est4 compuesta por las partes muertas de la vegetacién

y determina la inflamabilidad.

Partiendo de lo anterior, es importante monitorear y predecir el contenido de humedad del
combustible con el fin de realizar evaluaciones de riesgo de incendéssafes, evaluar las
condiciones de los incendios anteriores y modelar el comportamiento de{Radpael, Javier,
Carles, Tetsuto, & Victor, 2018)

A pesar de la necesidad de contar con estimaciones decbi@fibles en la investigacion y el
manejo de incendios forestales, la obtencién de series de tiempo completas y confiables de HCV
sigue siendo problematica. Una de las principales dificultades es que la dinamica de la humedad
en el combustible vivo sigusendo poco conocida y predecible.

El HCV responde a interacciones dindmicas y no lineales entre las condiciones climéticas, las
propiedades del suelo y los procesos fisiolégicos de las p(&#akael, Javier, Carles, Tetsuto,

& Victor, 2018) Como consecuencia, la medicion de campo sigue siendo un método de referencia
para proporcionar estimaciones de puntos HCV confiables. Sin embargo, este deétadda
larecogidade multiplegiposde vegetacién que deben pesarse endrasgcarse en horno durante
varias horas y pesarse en s@countryman & Dean, 1979)
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Ademas, su extension en el paisaje o las escalas regionales no es factible, particularmente en
areas donde la heterogeneidad climéaticaoydé la cobertura del suelo es importante, como el
Mediterraneo.

Durante la elaboracién de este estudio se produjo un incendio importante dentro de la Comunidad
Valencianaocurrié en verano, el 6 de agosto de 2018, afectando aproximadamente 3270shectarea
de las cuales no todas fueron de masa forestal, también incluyeron campos agricolas sin uso y
arbustos, ademas de pérdidas materiales y multiples desalojos de habitantes de la zona para
precautelar su integridadjete municipios fueron afectados LlutkgGandia, Pinet, Ador, Barx
Quatretondd Rotova.El equipo de agentes medioambientales que trabajé en la investigacidon de
las causas del incendio constaté graficamente que el origen del fuego fue la caida de un rayo
sobre un arbol en lmadrugada del 6 de agosto, segun informé la Conselleria de Medio Ambiente
(Gbmez, 2018)

La Generalitat Valenciana, cuenta con planes de accion frente al Riesgo de Incendios Forestales,
conjuntamente posee un Plan Especiaitéeal Riesgo de Incendios Forestales, que permite
movilizar los recursos humanos y econdmicos para afrontar cualquier emerEtZia
Comunitat Valenciana, 2018para la prevencién de incendios, resultaria de gran utilidéat po
contar con modelos matematicos que determinasen la humedad de combustible vivo usando los
valores de variables meteoroldgicas e indices de vegetacion.

Ante este contexto, el presente estudio se enfoca en generar modelos de regresion lineal multiple,
que permitan estimar la humedad del combustible vivedCV de la especidRosmarinus
Officinalis, conocida cominmente como Romero, especie que se encuentra distribuida a lo largo
del todo el territorio y que en condiciones meteoroldgicas adversas puedadlegiaelemento

activo de un incendio forestal, se analizara una serie de tiempo entre el 2014 a 2018.

Se han tomado 18 puntos de muestreo distribuidos €orfaunidadValenciana; los datos de

HCV tomados en campo fueron provistos por la empresa VAEREBArgbaja para la Direccion

de Prevencién de Incendios Forestales de la Generalitat Valenciana, quienes han sido
colaboradores directos en esta investigacion.
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1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo General

Generar y validar la capacidad predictiva de los modelos de regresion lineal multiple de Humedad
de Combustible Vivo HCV de la especie veget®osmarinus officinalisen 18 puntos de
muestreos distribuidos en I€omunidad Valenciana, mediante técnicas dstadistica
multivariante usando variables meteorolégicas e indices de vegetacion en una serie temporal de
5 afios, para estimar valores de Humedad de Combustible Vivo de la especie vegetal en estudio.

1.2.2 Objetivos Especificos

1 Analizar la relacién entre ovalores de HCV de la especie veg&asmarinus officinaliy
los valores de diferentes variables meteoroldgicas calculadas a partir de los valores de
precipitacién, temperatura, velocidad y direccion del viento, humedad relativa y punto de
rocio en est@ones meteoroldgicas cercanas a los puntos de muestreo.

9 Describir los procesos de seleccion de variables para la generacién del mejor modelo de
regresion lineal maltiple de Humedad de Combustible Vivo.

1 Comparar diferentes métodos para generar modelos de regresion lineal maltiple.
1 Explicar el proceso de eleccién del mejor modelo de regresion lineal multiple usando
diferentes indicadores: R cuadrada ajustada por los grados de libertad, Cp de Mallows y

varios criterios de informacion

1 Analizar la mejora de precision de los modelos de regresion al incluir indices de Vegetacion
calculados en el pixel exacto de cada punto de muestreo mediante Sentinel

1 Examinar la capacidad predictiva de los modelos gies@n mediante Validacion Cruzada.

12



2. DATOS

2.1 Ubicaciondela Zonade Estudioy Puntosde Muestreo

La zona de estudio se emplaza en la Comunidad Valenciana, localizada al este y sureste de la
Peninsula Ibérica, cubre un area de 23266segin manifiesta el Instituto Cartografico Valenciano,
de las cuales 12965.73 keorresponden a superficie forestal es decir 55% del territorio total.

Segun el PATFORRlan de Accién Territorial Foresjalen este territorio existen 22 ecosistemas
forestales, 10 de ellos arbolados, 11 no arbolados y otro mixto. Denkre d&s destacables se
encuentran las formaciones de pinareRides halepensig formaciones arbustivas donde la especie
principal eQuercus coccifergEn el estrato arboreo se encuentran otras especies como Qlagrcus
Pinus nigray Pinus pinastery en el estrato arbustivo se encuentra la espaxdmarinus officinalis
Ulex pawiflorus, Pistacea lentiscug Juniperus oxycedrus.

Los puntos de muestreo se localizan a lo largo de toda la Comunidad Valenciana ( ver Figura 1), y
fueron ubicados siguiendo varios parame{siano J. L., 2016)Es imporante indicar que estos
puntos fueron determinados por la empresa VAERSAma que se encuentra vinculada
directamente con ldireccién de Prevencion de Incendios Forestales de la Generalitat Valenciana
es asi como cumplen con lo que se menciona a cantém

1 Areas queposeammatorrales, herbazales y arbolados, especies tipicas de la zona de estudio.

1 La distribucién de los puntos de muestreo debe ser representativa en toda la Comunidad
Valenciana.

1 Se consideraron aspectos climatoldgicos, topografimeesibilidad, entre otros.
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Figural: Ubicacion de Puntos de Muestreo de la esdge@ogmarinus officinalis

En laTabla 1 se muestra las coordenadas geograficas de cada punto de muestreo, asi como también
el ecosistema que se encuentra presente en estos.

Tablal: Puntos de Muestreo

Coordenadas
Punto de Muestreo X Y 4 Ecosistema

Albaida- Muro de Alcoy 721238 4298513 | 560 Garriga

Altea 755562 4281788 | 310 Arbolado dePinus halepensis
Ayora 667474 4318436 | 690 Arbolado dePinus halepensis
Bétera 715903 4391950 @ 130 Arbolado dePinus halepensis
Biar 694871 4276564 | 827 Arbolado dePinus halepensis
Bufiol 689507 4366847 | 470 Lastonar déBrachypodium

retusum con terofitos y gedfitos
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Castielfabib 636667 4440355 | 1356 Arbolado deJuniperus Thurifera

Cortes de Pallas- Muela 680786 4339389 | 873 Garriga

Cortes

Chelva 672464 4404094 715 Garriga

Fredes 767823 4508581 1020 Arbolado dePinus nigra

Gandia 735944 4320437 | 390 Matorral o herbazal xero
termdfilo mediterraneo

Gilet 726619 4393272 | 338 Arbolado dePinus halepensis

Llombai 708575 4353506 | 122 Garriga

Montanejos 712282 4440006 @ 688 Arbolado dePinus halepensis

Navarrés 698154 4332623 219 Garriga

Puebla Tornesa 756294 4442164 | 371 Garriga

Villargordo del Cabriel 631749 4372505 574 Arbolado dePinus halepensis

Villar del Arzobispo 690194 4398656 | 480 Matorral escleréfilo arborescente

Fuente(Soriano J. L., 2016)

(maquias y otros matorrales alto

2.2 Humedad de Combustible Vivo especie vegetRlosmarinusofficinalis

La especidRosmarinus officinaligsta dentro de los Ecosistemas Matorrales y Herbazales segun

el Plan de Accidn Territorial Forestal, como se puede observar en la Figura 2, este ecosistema se
encuentra distribuido en todaComunidadvalenciana, es por eso la importancia del estudio el
HCV de esta especie gae, en condiciones meteorolégicas extreom@mo las que se presentan

en verano puede llegar a ser elemento activo de incendios forestales tanto naturales como
antropicos. Siendo asi, que dentro del trabajo que realiza VAERSA se incluye la toma de muestra
de esta especie como parte del calculél@®/, son captadas en campo en 18 puntos de muestreo
(ver apartado 1.3}anto la ubicacion de los puntos de muestreo como la metodologia para el
calculo de HCV es ejecutada por la empresa, la cual se realiza mediante la identificacién de las
especies vagjales popunto,la recoleccion de muestras se la realiza una vez por mes, entre las

12 y14 horas.

La metodologia usada para el calculo de HCV sigue las recomendaciohedataltorio del

Fuego del INIA. Para esto se determina el Peso Verde a tralvédlcllo de la diferencia entre

el valor de Peso Total y Peso del Bdi¢Peso Total se calcula pesando el bote con la muestra

en su interior tal y como se la extraido; y el peso del bote se obtiene pesando el bote sin la muestra.
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PesoVerde = Pe3otali PesoBote (@D

El Peso Verde es necesario para el calculo del HCV, ademas se debe obtener el valor del peso de
la muestra en seco, el cual se consigue secando la muestra en una estufa de secado a 100°C al
menos 24 h. El valor de HCV de Romero se obtiene mediante ierd@tormula:

(#6 ZpmT (2)

Los resultados del calculo forman parte de una base datos que viene dada desde el segundo
semestre del afio 2014 hasta julio de 2018 inclusive.
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Figura2: Especies ForestaleBcosistema MatorraHerbazal
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2.2 Datos Meteorologicos

La ComunidadValenciana posee varios organismos que proporcionan informacién meteorolégica
entre estos estan: la Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET), Asociacion Valenciana de

Met eor ol ogza (AVAMET) ,

|l nsti

Vigilancia y Control de la Contaminacién del AtmosfériB&/{CCA).

tut

Val

e n paidé

dol

nve

Como se puede observar en la Figura 3 la distribucion de las estaciones meteoroldgicas es bastante

amplia pero no todas proporcionan datos completos, algunas son solo Pluviométricas, Termométricas

o0 Termo pluviométricas y para fines de este estudio sesite¢ener datos diarios de estaciones

automdticas, por lo que se procurdé tomar datos de las estaciones que mayor cantidad y calidad de

datos dispongan, también que sus datos sean homogéneos y que se permita la comparacion entre ellos.

Teniendo en cuenti® anterior se selecciond estaciones que sean automaticas es decir que tomen

datos las 24oras diariamente, que pertenezcan a la AEMET y se encuentren preferentenkemte a 5

a la redonda del punto de muestreo; para los puntos de muestreo que notevieroma estacion

con estas caracteristicas se trabajo con estaciones del IVIA cercanas punto de muestreo y se completd

los datos de levante y punto de rocio con la estacion AEMET mas cercana y que posea una altitud

parecida al punto de muestreo.
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Figura3: Ubicacién de Estaciones Meteoroldgi€asmunidadvalenciana
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En laTabla 2 se detalla las estaciones y las variables que se han tomado a partir de los datos de cada
una, como se ha mencionado anteriormente se prochejaraon estaciones de la AEMET, pero en

casos excepcionales como en el punto de muestreo Altea, Bétera, Biar, Qdadibaj se trabajo

con estaciones de IVIA por la cercania al lugar de toma de datos; es importante mencionar que IVIA
no proporciona tas las variables necesarias para el célculo de levante y punto de rocio por lo que
selas calcul6 a partir de datos de estaciones de la AEMET cercanas.

Tabla2: Puntos de Muestreo y Estaciones Meteoroldgicas

Estacion
Punto de IVIA Variables AEMET Variables
Muestreo
Albaida - Muro Alcoy A Precipitacion
de Alcoy A Temperatura
A Humedad Relatival
A Viento
A Levante
A Punto de Rocio
Altea Altea A Precipitacion | Alcoy A Levante
A Temperatura A Punto de Rocio
A Humedad
Relativa
A Viento
Ayora Jalance A Precipitacion
A Temperatura
A Humedad Relatival
A Viento
A Levante
A Punto de Rocio
Bétera Bétera A Precipitacion | Lliria A Levante
A Temperatura A Punto de Rocio
A Humedad
Relativa
A Viento
Biar Camp de A Precipitacion | Alcoy A Levante
Mirra A Temperatura A Punto de Rocio
A Humedad
Relativa
A Viento
Bufiol Bufiol A Precipitacion
A Temperatura
A Humedad Relatival
A Viento
A Levante
A Punto de Rocio
Castielfabib Ademuz A Precipitacion
A Temperatura
A Humedad Relativa
A Viento
A Levante
A Punto de Rocio
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Cortes de
Pallas - Muela
Cortes

Chelva

Fredes

Gandia

Gilet

Llombai

Montanejos

Navarrés

Puebla
Tornesa

Villargordo del
Cabiriel

Jalance

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Levante

Punto de Rocio

Chelva

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Levante

Punto de Rocio

La Pobla de
Benifass
Fredes

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Levante

Punto de Rocio

Gandia
Marxuquera

I I I >

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Ontinyent

Tou o0 T T I I > T>) T I B T o B> I > > B> > >

Levante
Punto de Rocio

Sagunto

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Levante

Punto de Rocio

Carlet el
Fossaret

I I >

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Bicorp

I T\ I I I I I

Levante
Punto de Rocio

Arenos
Pantano

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Levante

Punto de Rocio

Bicorp

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Levante

Punto de Rocio

Atzeneta del
Maestrat

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Levante

Punto de Rocio

Utiel, La
Cubera

I > 1 Iy T T T D T DT T By By Dy Dy T T Dy Dy D D

Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento
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Levante

Punto de Rocio
Precipitacion
Temperatura
Humedad Relativa
Viento

Levante

Punto deRocio

Villar del Lliria
Arzobispo

I I I D D By By

2.3 Procesamiento deDatos Meteorol6gicos

El calculo de las variables meteoroldgicas sigue la metodologia propuesta por Soriano, José Luis en

su trabajo de fin de M8ster denominado ANANS8I i si
la Comunidadvalenciana y la influencia de las variables meteol - gi cas 0.

Se tomé 28 variables meteoroldgicas relacionadas entre si: Precipitacién, Temperatura, Humedad
Relativa, Vientg Levantey Punto de Rocio; en [Babla3 se muestran las variables, la unidad de

medida junto con su descripcion.

La variable de pcipitacion supone un aporte de agua a las plgmadsp que se toma en cuenta la
cantidad de agua que es absorlipidiaestas Con el fin de conocer la humedad acumulada en el suelo
se toma la precipitacién hasta 60 dias antes de la toma de muestmalddcade medida es mm.

Las variables que proceden de la Temperatura son Temperatura maxima y Temperatunaceadia,;
referencia a la evapotranspiracion de la vegetacion, pérdida de humedad y nos permiten realizar el
andlisis dda situacion meteorologicde los dias previoka unidad de medida es °C.

Las variables que proceden de la Humedad Relativa son Humedad Relativa maxima y minima; la
primera entrenasalta sea se dice que existe un mayor intercambio de humedad de las plantas con el
ambiente, y lsegunda variable hace referencia a la perdida de humedad por evapotranspiracion. La
unidad de medida es %.

La variable Viento maximo se relaciona con la humedad relativa, es decir a mayor velocidad de viento
mayor evapotranspiracion, y esta a su vez kEioma con altas temperaturas que producen una
pérdida de humedad. Se mide en km/h.

La variableL evante, permite relacionar la humedad aportada por el viento de levante con la humedad
absorbida por las plantas, siendo importante ya que se sabe&igmécetiel Este en la zona de estudio
proviene del mar, es decir que viene saturado de hum@daal.calcul6 en horas.

La variable Punto de Rocig sirvi6 paraanalizar la influencia que tiene la condensacion y la
precipitacion horizontal sobre la HCSe calcub en nimero de dias.

Para esta variable en esffieo fue necesarigealizar calculos adicionales a partir de la formula
empirica de Magnusara el calculo de la tension saturante que sirvi para el célculo de la tension de
vapora partir de los alores de humedad relatiyasta a su vez para el calculo del punto de rocio.
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Tensién Saturante
- _8
Q op T XgW T (3

Siendo:
&sai tensidn saturante en Hpa. a la temperatura t
a: 7,50 (calculo sobre agua)

b: 2373 (célculo sobre agua)

Tension de Vapor

Q —0 (4)

Siendo:

e: Tension de vapor
h: Humedad relativa en tanto por ciento
6sai Tension saturante, sobre agua, a la temperatura del termémetro seco

Punto del Rocio

8 —
6 —I— )
h

Siendo:

—

¢ Temperatura del punto de rocio
Tension de vapor en Hpa

7,50 (valor sobre agua)

237,3 (valor sobre agua)

gae
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Tabla3: Descripcion dé/ariablesMeteorologicas

Ti pcVaria Unidad de Descripci - -n
= P3 mm Precipitaci-n acumul ada er
o P7 Precipitaci -n acumul ada e
O P15 Precipitaci -n acumul ada er
lLJ\:J P30 Precipitaci n acumul ada el
o P60 Precipitaci-n acumul ada er
o] Tmax 3 AcC Media de |l as temperaturas
':( Tmax?7 Medi a de | as temperaturas
@ Tmaxl Media de | as temperaturas
w
a Tmax 3 Medi a de | as temperatur as
E Tmedi Media de | as temperaturas
— Tmedi Medi a de | as temperaturas
Tmedi Media de | as temperaturas
o> HR ma x % Medi a de tal auimedah8xi ma ¢
g,: HRma x Media de |l a humedad rel at i
w << HR ma x Media de | a humedad rel ati
-
E'—” HRmi n Medi a de | a humedad rel ati
T HRmi n Media de | a humedad relati
HRmi n Media de | a humedad rel ati
Vmax 3 Medi a de | a velocidad m8xi
k m/ h de |l os %l timos 3 d2as.
o Vmax7 Medi a de |l a velocidad m8xi
= de |l os %W timos 7 d2zas.
= Vmax 1 Medi a de |l a velocidad m8xi
w de |l os % timos 15 d2as.
- Lev3 hor as Media de | a suma de frecuc¢
> 3(vientos de componente E)
Lev?7 Media de | a suma de frecuc¢
3 (vientos de component e [
Lev15 Media de | a suma de frecuc¢
3(vientos de componente E)
Pto_r n¥mer o d¢N¥mer o de d2as en que se
w Wl ti mos 3 d2as.
o Pto_r N¥2mer o de d2as en que se
o “Wltimos 7 d2as.
[ Pto _r N¥“2mer o de d2as en que se
z Yl ti mos 15 d2as.
> Pto_r N¥mer o de d2as en que se
o %Wl timos 30 d2as

Fuente:(Soriano J. L., 2016)
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2.4 Datos de indices de Vegetacion

Existen estudios previos que demuestran la capacidddsdiedices de vegetacion obtenidos
mediante imagenes de satéfira laestimacion de HCV (Chuvieco et Alabama. 2004, Garcia et al.
2008, Yebra et al. 2008). Las imagenes satelitales ofrecen métodos apropiados para monitorear
espacial y temporalmente lasncliciones de la vegetacidn y, posteriormente, ofrecen una alternativa
sélida al muestreo de campo vy los indices meteorolégicos, como medio para estimar el HCV. Los
indices de vegetacién se han usado ampliamente para estimar el HCV generalmente basse® en a
empiricos a partir de datos de resolucion aproximada, tales como imagenes NOAA / AVHRR o
MODIS (Garcia, Chuvieco, Nieto, & Aguado, 2008)

La nueva generacion de sensores SerBin&nzado en junio del 2015, proporciona informacion
espectral a una resolucién espacial alta, que varia entre 10 y 60 m. La mayoria de los indices de
vegetacion trabajan con las bandas visibles e infrarrojorae(BHR) las cuales tienen una resolucion

de 10 metros; el detalle de las bandas del satélite Sentinel 2 se muestrBaibdem 4a

Tabla4. Caracteristicas de las bandas Sentnel

Bandas Longitud de onda Resolucién Espacia

(nm) (m)

Banda 2 Azul 490 10
Banda 3 Verde 560
Banda 4 Rojo 665
Banda 8 Infrarrojo cercane NIR 842

Banda 5 705 20
Banda 6 740
Banda 7 783
Banda 8A 865
Banda 11 Infrarrojo lejano- SWIR 1610
Banda 12 2190

Banda 1 Aerosol 443 60
Banda 9 Vapor de agua 940
Banda 10 Cirrus 1375

Fuente(SENTINEL, 2018)

La descarga de las imagenes satelitales se las realiz6 a través de la pagina web de Copernicus previo
registro. Para cubrir toda la Comunidad Valenciana se desoatgéal desiete escenas, uimraagen
satelital por meg por escenan el periodo 20d.i 2018.

En la Figura4, se muestra el contenido de la informacion del fichero .ZIP de las imégenes
descargadas. Dentro de lags relevantes se encuentran, los ficheros XML con la informacién
general del producto, la imagen en form#&G2000subcarpetas con datos de la imagen (granule)
en formatoGML-JPEG2000, asi tambiéws datos auxiliaresontenidos en una subcarpeta adicional
(boletin de Sistemas de referencia y rotacion de la Tierra (IERS)).
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Processing parameters, IERS

AUX_DATA bulletin,
(optional)
Metadata, XML
DATASTRIP DAIASINBA! o ,,kty Indicators Data
QC check reports
GML - JPEG2000
Metadata, XML
Image data,
GRANULE GRANUVLE 1 Auxiliary data,
$2 PRODUCT Quality Indicators dats
. QC check reports xme/
GML
< g, 1
wfdu
rep_info XML schema definitions
manifest.safe
Browse

Image
INSPIRE xeml XML

Product metadata
XML

Figura4: Archivos de Descarg&entinel2.
Fuente(ESA, 2018)

Una vez descargadas las imagenes se rekdiztbrreccion atmosférica, del terrenodg las
nubosidadgsNivel L1C a L2A),para esto Copernicus provee un software de libre acceso GIMAP
contiene leextension SEN2CORue permite realizar este procelSbformato del producto de salida
esimagenes]PEG 2000Nivel 1C), para este estudio se utilizé los productos de resoludém
(European Space Agency, 2018)

Célculo de indices de Vegetacion

A partir de las imagenes corregidas se generd seis indices de vegetacion, los cuales han dado buena
respuesta para la estimacion de HCV (ver Tabla 5), los indices utilizados miden las variaciones de
verdor de la planta, asi como el contenido de aguahagdajue afectan directamente a la produccion
declorofilay a laestructura interna de la hoja

El calculo se ha realizado para el pixel exactdodepuntos de muestrees decir emun pixel de

tamafio 10 mpara esto se realiain analisis previ@nte el punto de muestreo y el pixel que lo
contenia, asegurando que se encuemmneestras de vegetaciédentro de la zona. Paagjilitar el

célculo de estas variables se cred un script en Python que permitié conseguir los datos en menor
tiempo y con un cgte computacional relativamente menor.

Las fechas de las imagenes utilizadas no son las mismas que las de toma de muestra dotadas por
VAERSA, por lo que se realiaina interpolacion lineal entre las fechas de toma de la imagen por el
satélite y fecha demma de muestra en campo de la HCV de la especie Romero, siendo estos valores
los que se incluyeron en el calculo de los modelos de regresion.
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Tabla5: indices Espectrales usados para estimar HCV

indice Formula Referencia
indice de vegetacior 5 o
normalizada (NDVI) .. ,.00O0YYOULU (Rouse Jr., 1974)
VO0W O -
U OYYuuu
indice de vegetacior
mejorado (EVI) OwO (Huete A. R., 1997)
0 0OYYOULO
R

00OY@z'YD O Ox®20 @ YOp

indice de vegetacior
ajustado del suelo (SAVI) N5 G ,,008)2 0 OYYO OO (Huete A. , 1988)
0 WO
0 OYYU L UT®
indice de diferencia de
agua normalizada (NDWI) vy "ch'Q‘l Q0 0Y (McFeeters, 1996)
v ®Q1 QROY
indice de resistencia
atmosférica visible (VARI) . WO QWE Q¢ (Gitelsonet al.2002)
DOW O s—————or—— .
0w Ql QWE QO a6 a
indice de vegetacion verds ~
(Vigreen) . WQ1I QUWE Q¢ (Tucker,  Falkowski,
w0 Q o501 OWmE 0 Gessler, Morgan, &

Hudak, 1978)

25



3 METODOLOGIA

3.1Estructura de Procesos

En la Figurab se muestra, el mapa de procesos de la metodologia a seguir en esteSesfudsenta

desde el calculo de las variables meteorolégibasual se generd 18 archivos Excel uno por cada
punto de muestreo, ademas se calculé los seis $ndiiceegetacion mencionados en el apartado 2.4
mediante cédigo Python. Con esta informacion se realizé varios procesos para la seleccion de las
mejores variables y los mejores modelos, ademas de las pruebas de normalidad, linealidad,
homocedasticidad e iegendencia. Para finalizar se obtuvo los modelos incluyendo las variables

meteorologicas e indices de vegetacién y se analizd la capacidad predictiva de estos mediante
validacién cruzada.

Figura5: Metodologia
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3.2 Métodos de Regresion
3.2.1 Introduccién del cuadrado de variables independientes en los modelos
de regresion

Una regresion polinomial se trata de una forma de regresion lineal en la que se modela la variable
dependiente Y a través de X variables independiatgesrden n, las cuales sean capaces de
ajustarse casi perfectamente a la tendencia general de los datos.

Para la Humedad de Combustible Vivo se intentd predecir a través de un modelo de regresion
lineal multiple el cual no se ajustd del todo bien, pam@atr como ejemplo el punto de muestreo
Albaida Muro de Alcoyalcanzé un R cuadrado ajustado4de6®o, para mejorar el ajuste se
considerd incluirvariableselevada al exponente 2, consiguiendo un R cuadrado ajustado de
50,71 % Para llegar a esto se visualiz6 que se tenia cierta asociacion entre HRVig15

pero la linealidad no recogia los datos de una manera adecuddgiva6), por lo que se optd

por un moélo polinomial que explique mejor la variable como se puede observaFignia7

en la que la linea de tendencia cuadratica mejora considerablemente el modelo.
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El incorporar una variable cuadréatica al modelo no siempre es de utilidad por lo que también es
conveniente analizar ghlor-P de la variable , en l&abla6 se puede observar quevalor-P
obtenidoconfirma que el modelo cuadratico es superior, es decir esta variable es estadisticamente
significativa .

Tabla6: Comparacion de Modelos Lineales y Polinomiales ( PunidudsstrecAlbaidaMuro de Alcoy

Variable | T de Student Valor -P | R cuadrada Modelo
ajustada (%)
HRmin15 3,57424 0,0010 41,60 HCV = 203,772 - 2,12281*P3 +

0,911087*P15 + 0,85205*HRmax3-
3,5052*HRmax15 - 1,54605*pto_r15 +H
3,47341*HRmin15

HRmin15% 4,28169 0,0001 50,71 HCV = 245,822 - 0,0700213*P3"2 +
0,0128868*P15"2- 3,15675*HRmMax15 +
0,0451367*HRmMin15"2 -
0,0423993*pto_r15"2 + 0,817315*HRma

En laFigura 8, se muestra el grafico-X Multiple de HCV y Modelo de Regresién Lineal
Multiple y en laFigura9, se puede observar el Modelo de Regresién Polinomial obtenido con
una mejora notable.
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3.2.2 Interaccion de variables

Los modelos de regresion lineal multiple pueden llegar a ser modelos aditivos o0 modelos de efectos
principales, esto depende de los efectos que causen las variaciones de las variables independientes X
solre la variable dependiente Y; es decir la interaccidén que tienen las variables entre si y los cambios
que produce al incluirlas en el modelo de regresion lineal, tomando en cuenta si hay una mejora en el
modelo y si es estadisticamente significativo sdeldera incluir como parte de la estimacion; al
incorporar una interaccion también se debe incluir las variables X individuales que forman parte de

la interaccion; independientemente dalor-P que posean.

Para el caso especifico del punto de muestreteBree obtuvo un modelo lineal multiple con un R
cuadrado ajustado de 55,33% con las variables Tmax15, P60 y Tmax30"2 como se puede visualizar
en laTabla7 el valor-P es menor que 0.05 por lo que se consideran variables estadisticamente
significativas

Tabla7: Modelo de Regresion Lineal Mdltiple sin interaccién de variables (Punto de Muestreg Fredes

Estimate Std. Error t value Pr(>[t])
Intercept 57.6272 12.4099 4.64 Oe-05 ***
P60 0.1141 0.0371 3.08 0.0039 **
Tmax15 7.9637 1.6342 4.87 2.0e- 05 ***
[(Tmax3072) -0.2854 0.0545 -5.23 6.4e-06 ***
Modelo HCV = 57,6272 + 0,114069*P60 + 7,96373*Tmax15- 0,285435*Tmax30"2

Signif. codes: O] * * * Q001 | * * '0.01 | * L 005 . LO1 | L 1
Residual standard error: 19.6 on 38 degrees of freedom
Multiple R squared: 0.586, Adjusted R squared: 0.553

F- statistic: 17.9 on 3 and 38 DF, p-value: 2.06e-07
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Las variables meteoroldgicas estan estrechamente relacionadas y mas aun la Precipi#éacion y |
Temperatura, por lo cual se generé un modelo con interaccion en R indicando de forma explicita las
variables individuales y entre que variables se quiere evaluar la interaccion, se logré un ajuste de 54
% ,pero a diferencia del anterior modelo ahora & un valor P mayor a 0.05 y la interaccion

entre P60 y Tmax 15 tampoco cumple con la condicionati@-P menor a 0.05 es decir no es
estadisticamente significativa ( ver TaBJa

Como se puede notar no hay una mejora importamtabaljar con interaccion de variables, ademas

se debe incluir variables que no son estadisticamente significativas, es preferible afiadir nuevas
variables que aporten estadisticamente al modelo; por lo que para este estudio no se utilizara este
método ya ge no ha dado buenos resultados

Tabla8: Modelo de Regresion Lineal Mdltiple con interaccion de variables (Punto de Muestreo Fredes)

Estimate Std. Error t value Pr>Jt))
Intercept 63.64998 17.55975 3.62 0.00086 ***
P60 0.07850 0.08172 0.96 0.34301
Tmax15 7.28578 2.15429 3.38 0.00171 **
I(Tmax3072) -0.27234 0.06124 -4.45 7.7e-05 ***
P60:Tmax15 0.00288 0.00589 0.49 0.62716
Modelo HCV $£3.64998 + 0.07850*P60 + 7.28578*Tmax15- 0,27234*Tmax30"2 +

0.0028P60:Tmax15

Signif. codes: O * * * 0.OOL | * * 1001 | *L005] . L0l ] L 1
Residual standard error: 19.8 on 37 degrees of freedom
Multiple R squared: 0.589, Adjusted Rsquared: 0.544

Fstati stic: 13.2 on 4 and 37 DF, p-value: 8.65e-07

3.2.3 Método de regresion seleccion hacia atras usando la técnica deldtor.

El método de regresi@elecciénhacia atras se incluyen todas las variables en la ecuacion para luego
sacarlas una tras otra; se elimina del modelo la variable que sea menos significativa es decir que no
cumplen con el valor especificado para este caso el valor de F teérico detepmmaialar-P), el
procedimiento concluye cuando ninguna de las variables incluidas tienePvat@yor al
especificado, para este estudio se ha determinadalamrP de 0.05.

Este tipo de procedimiento se ve reflejado en el punto de muestreo Nasarimsluyeron 24
variables meteoroldgicas; a continuacion, se presentan el proceso que se realizd en Statgraphics; en
el que se quitaron 8 variables HRmax7, HRmin7, HRmin15. Lev3, HRmax3,lev7,levl5 y P30; las
mismas que no cumplian convalor-P menor a (05; el R cuadrado ajustado fue de 74,07 %.
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Regresién por Pasos

Método: Seleccién Hacia Atras
Alpha a introducir: 0,05

Alpha a cambiar: 0,05

Paso O:
24 variable(s) en el modelo. 26 g.l. para el error.
R-cuadrado = 84,71% -Buadrado ajustade 7060% CME = 284,614

Paso 1:

Cambiando variablelRmax7 con Alpha a cambiar =0,934964

23 variable(s) en el modelo. 27 g.l. para el error.

R-cuadrado = 84,71% -Buadrado ajustade 71,69% CME = 274,145

Paso 2:

Cambiando variablelRmin15 con Alpha a cambiar =0,93074

22 variable(s) en el modelo. 28 g.l. para el error.

R-cuadrado = 84,71% -Buadrado ajustade 7269% CME = 264,429

Paso 3:

Cambiando variablelRmin7 con Alpha a cambiar =0,859292

21 variabl€s) en el modelo. 29 g.l. para el error.

R-cuadrado = 84,69% -Buadrado ajustade 7360% CME = 255,603

Paso 4:

Cambiando variableev3 con Alpha a cambiar =0,59919

20 variable(s) en el modelo. 30 g.l. para el error.

R-cuadrado = 84,54% -Buadrado ajustade 7423% CME = 249,489

Paso 5:

Cambiando variablelRmax3 con Alpha a cambiar =0,317621

19 variable(s) en el modelo. 31 g.l. para el error.

R-cuadrado = 84,01% -Buadrado ajustade 7421% CME = 249,753

Paso 6:

Cambiando variale lev7 con Alpha a cambiar =0,306384

18 variable(s) en el modelo. 32 g.l. para el error.

R-cuadrado = 83,45% -Buadrado ajustade 7414% CME = 250,39

Paso 7:

Cambiando variableevl5con Alpha a cambiar =0,350519

17 variable(s) en el model@3 g.l. para el error.

R-cuadrado = 82,98% -Buadrado ajustade 74,22% CME = 249,613

Paso 8:

Cambiando variabl@30con Alpha a cambiar =0,282362

16 variable(s) en el modelo. 34 g.l. para el error.

R-cuadrado = 82,37% -Buadrado ajustade 7407% CME = 251,04

La ecuacion del modelo final ajustado es:

HCV = 169,03 + 1,64534*P3 1,63059*P7 + 0,629117*P15 + 0,226537*P60 + 3,34759*Tmak3,6958*Tmax7 +
16,7064*Tmax15 9,05955*Tmax30 9,3B35*Tmedia3 + 19,8868*Tmedia710,0855*Tmedial50,413607*HRmax15
+ 0,666164*HRmMIn3 + 3,69558*Vmax37,29845*Vmax7 + 4,24112*Vmax15
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En laTabla9, se observan los valores de estadistico T y MRlpara cada una de las variables que
son estadisticamente significativas para el modelo ademad abl¢d 0 se muestra el analisis de la
varianza del modelo obtenido, lo anterior se complementa corfiebgkd Y Multiple del HCV y el
Modelo de Regresion LineMultiple mismo que se ajusta bastante bien a las mediciones reales de
Humedad de Combustible Vivo de Romero (ver Figida

Tabla9: Modelo de Regresion Lineal Mdltiple etion Hacia Atras (Punto de Muestreo: Navarrés)

Error Estadistico
Parametro Estimacion | Estandar T Valor-P
CONSTANTE | 169,03 26,1723 6,45836 0,0000
P3 1,64534 0,324938 5,06353 0,0000
P7 -1,63059 0,221465 -7,36275 0,0000
P15 0,629117 0,146544 4,29303 0,0001
P60 0,226537 0,0637678 | 3,55253 0,0011
Tmax3 3,34759 1,25776 2,66156 0,0118
Tmax7 -13,6958 2,88121 -4,75347 0,0000
Tmax15 16,7064 3,79998 4,39643 0,0001
Tmax30 -9,05955 2,5378 -3,56985 0,0011
Tmedia3 -9,30835 3,95983 -2,3507 0,0247
Tmedia7 19,8868 7,64831 2,60015 0,0137
Tmedial5 -10,0855 4,24325 -2,37684 0,0232
HRmax15 -0,413607 | 0,191593 -2,15878 0,0380
HRmin3 0,666164 0,25148 2,64897 0,0122
Vmax3 3,69558 1,4842 2,48995 0,0178
Vmax7 -7,29845 2,46153 -2,96501 0,0055
Vmax15 4,24112 1,93565 2,19106 0,0354
Tablal0: Analisis de Varianza
Fuente Suma de Cuadrados | Gl | Cuadrado Medio | RazénF | Valor-P
Modelo 39876,1 16 | 2492,26 9,93 0,0000
Residuo 8535,36 34 | 251,04
Total (Corr.) | 484115 50
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3.2.4 Método de regresion seleccion hacia adelante usando la técnica del P
valor.

El método de regresidseleccidnhacia adelante incorpora variables al modelo, empieza con un

modelo que tiene solo la constante solo se incorporan las variables que cumplan con ser
estad2sticamente significati v alwlorfsmenbeacOi0s,elque cun
proceso finaliza cuando ya no existan variables que cumplan la condicién.

Para el punto de muestr¥dlargordo del Cabriel se utilizé este tipo de procedimiento incluyendo
24 variables meteoroldgicas el proceso realizado por Statgraphics, afiadié tressvaraptd0,
Tmedial5 y P15 que son estadisticamente significativas cealorP menor a 0.05 y alcanzando
un R cuadrado ajustado de 64,13% .

Regresién por Pasos

Método: Seleccion Hacia Adelante
Alpha a introducir: 0,05

Alpha a cambiar: 0,05

Paso 0:
0 variable(s) en el modelo. 50 g.l. para el error.
R-cuadrado= 0,00% Rcuadrado ajustado = 0,00% CME = 928,29

Paso 1:

Anadiendo variabl@max30 con Alpha a introducir =5,37514%

1 variable(s) en el modelo. 49 g.l. para el error.

R-cuadrado =6,42% Rcuadrado ajustade4941% CME = 469,642

Paso 2:

Afiadiendo variabl®15con Alpha a introducir =0,000442153

2 variable(s) en el modelo. 48 g.l. para el error.

R-cuadrado = 61,76% -Buadrado ajustade60,17% CME = 369,728

Paso 3:

Afadiendo variabl@medial5con Alpha a introducir =0,0155673

3 variable(s) en el modelo. 47 g.l. para el error.

R-cuadrado = 66,28% -Buadrado ajustade64,13% CME = 332,956

La ecuacion del modelo final ajustado es:

HCV = 160,457 + 3116312*P15 6,1984*Tmax30 + 4,49953*Tmedial5

En laTablall, se observan los valores de estadistico T y sRlpara cada una de las variables que
son estadisticamente significativas para el modelo ademad abl¢éd2 se muestra el analisis de la
varianza del modelo obtenido, ademas se genero el grafitonltiple del HCV y el Modelo de
Regresion Lineal Mdltiple (ver Figurl).
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Tablall: Modelo de Regresion Lineal Miltiple Seleccién Hacia Adelante(Punto de Mueéiltegordo

del Cabriel)
Error Estadistico
Parametro Estimacion | Estandar | T Valor-P
CONSTANTE | 160,457 11,7048 13,7086 0,0000
P15 0,416312 0,108531 | 3,83589 0,0004
Tmax30 -6,1984 1,55657 -3,98208 0,0002
Tmedial5 4,49953 1,7925 2,5102 0,0156

Tablal2: Analisis de Varianza

Fuente Suma de Cuadrados | GI | Cuadrado Medio | Raz6rF | Valor-P
Modelo 30765,5 3 10255,2 30,80 0,0000
Residuo 15648,9 47 | 332,956

Total (Corr.) | 464145 50

R-cuadrada $6,2843porciento
R-cuadrado (ajustado para g.l.p#,1323porciento
Error estandar del est.18,2471
Error absoluto medio £3,8833
Estadistico DurbiWatson = 2,12333 (R55995

Autocorrelacion de residuos en retraso-D 872682
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3.2.5 Método de regresion seleccion hacia atras con criterio de informacion

de AKAIKE.

El criterio de informacion de Akaike se enmarca en la resolucion del problema de seleccién de
modelos buscando el modelo que tenga un menor valor AIC, entre un conjunto de modelos

propuestos; no se busca el modelo que mejor se ajuste sino el modelo gsiinfoemacion pierda;

por lo que se debe tomar en cuenta al elegir el modelo ya que existe dependencia con la calidad de
las variables incluidas en el modelo.

En R se utiliza la funcion step() que permite encontrar el mejor modelo basado en AIC gfireese d

como :

Dondel | iC— es el logaritmo de la maxinmobabilidad que permite determinar los valores de

0 06

¢l Tic— ¢

©)

los parametros libres de un modelo estadistico, y K es el nimero de parametros libres del modelo
estadistico(Martinez, Albin, Cabaleiro, & Pena, 2009)

Para el punto de muestreo Bufiol se calcul6 el mejor modelo basado en AIC mediante el método step
-ibackwar do de
seleccién hacia atrds. EnTablal13, se muestra el ajuste del modelo en el que todas las variables

son estadisticamente significativas con un vRlonenor a 0.05 y un R cuadrado ajustado de 74,28%.

maner a

que

s e

Tablal3: Modelo de Regresion Lineal Mdltiple obtenido en R ( Pulgdluestreo Bufiol)

Coeficientes:

p u tatgraphias comed raétoeor

(Intercept)
P30
P60
I(P6072)
Tmax15
Tmedia3
HRmax3
HRmax15
HRmin3
HRmin15
Vmax7
lev7
pto_r3
pto_r7
Tmax7
Tmedia7
Tmedial5

Estimate Std Error t value Pr(>Jt])
117.412201 60.730557 1.933 0.061317
0.235106 0.064488 3.646 0.000858**
0.393012 0.083496 4.707 3.88e05 ***
-0.001186 0.000187 -6.344 2.73e07 ***
-14.877660 3.922469 -3.793 0.000566**
4.299394 1.743139 2.466 0.018687
-1.410881 0.442238 -3.190 0.002995+*
2.465799 0.997733 2.471 0.018470
2.022667 0.487646 4.148 0.000203**
-3.557499 0.797430 -4.461 8.07e05 ***
2.778557 0.976122 2.847 0.007344
5.383730 1.446115 3.723 0.000690**
-31.498602 9.877413 -3.189 0.003006+*
10.206561 3.850279 2.651 0.011976
7.147511 3.128945 2.284 0.028530*
-13.369489 5.257145 -2.543 0.015563
12.422051 5.294574 2.346 0.024758

Signif. codes:06 * *00@16 * 8.@lo6 *0®56 0.66061

Residuaktandarderror: 14.96on 35 degree®f freedom

Multiple R-squared:0.8235,

F-statistic: 10.2on 16 and35 DF, p-value:7.53e09

AdjustedR-squared:0.7428
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En laTablal4, se mustran los coeficientes de cada variable del modelo independientemente de si es
estadisticamente significativa o no, por lo que se debe tener cuidado al aceptar estas variables porque
cabe la posibilidad de que no aporten estadisticamente al modelo; estel caso ya que coinciden

con el obtenido en Statgraphics con el método seleccion hacisSatidabe tomar en cuenta que no
siempre coinciden las variables obtenidas por un método de seleccidn con el criterio de informacion
de Akaike; por lo que se den tomar en cuenta que sean variables estadisticamente significativas.

Tablal4: Coeficientes del Modelo de Regresion Lineal Mdltiple ( Punto de Muestreo Bufiol)

Coeficientes:| Criterio de informacién Akaike Seleccdn hacia atras
( Statgraphics
Estimate
(Intercept) 117.412201 117,412
P30 0.235106 0,235106
P60 0.393012 0,393012
I(P6012) -0.001186 -0,00118603
Tmax15 -14.877660 -14,8777
Tmedia3 4,299394 4,29939
HRmax3 -1.410881 -1,41088
HRmax15 2.465799 2,4658
HRmin3 2.022667 2,02267
HRmin15 -3.557499 -3,5575
Vmax7 2.778557 2,77856
lev7 5.383730 5,38373
pto_r3 -31.498602 -31,4986
pto_r7 10.206561 10,2066
Tmax7 7.147511 7,14751
Tmedia7 -13.369489 -13,3695
Tmedials 12.422051 12,4221

3.2.6 Comparacion de modelos de regresion @ajustada, Cp de Mallowsy
criterios informacion).

R Cuadrada Ajustada

El coeficientede determinaciérajustadaR cuadradajustadoymide la variabilidad de HCV que es
explicada por el modelo; laabla 15 muestra mdelos para el punto de muestreo Bufiol que
proporcionan los valores mas altos de R cuadrada ajust@d#)>el mejor modelo contiene 16
variables;P30, P60, P60"2, Tmax7, Tmax15, Tmedia3, Tmedia7, Tmedial5, HRmax3, HRmax15,
HRmIn3, HRminl15, Vmax7, lev7, pto_r3, y pto_r7 con un ajuste de 74,28%; el modelo con 13
variables también tiene un buen ajuste 71,55% siguiendo el principio de parsimonizlemageio

mas sencillo es el mejor; lo que se debe contrastar con otros criterios de seleccion de variables.

A=P30 B=P60 C=P60"2 D=Tmax7 E=Tmax15 F=Tmedia3 G=Tmedia7 H=Tmedial5

I=HRmax3 J=HRmax15 K=HRmin3 L=HRminl5 M=Vmax7 N=lev7 O=pto_r3 P=pto_r7
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Tablal5: Modelos con Mayor RCuadrada Ajustad@gPunto de Muestreo Bufiol)

R-Cuadrada Variables
CME R-Cuadrada Ajustada Cp Incluidas
223,913 | 82,3459 74,2755 17,0 ABCDEFGHIJKLMNOP
247,591 78,8058 71,5552 18,0184 | ABCEFIJKLMNOP
250,149 79,7139 71,2613 20,2181 | ABCEFGHIJKLMNOP
250,277 | 79,1397 71,2466 19,3565 | ABCEFGIJKLMNOP
251,642 | 79,0259 71,0898 19,5821 | ABCEFHIJKLMNOP
251,93 79,5694 71,0566 20,5046 | ABCDEFGIJKLMNOP
254,089 | 78,822 70,8087 19,9864 | ABCDEFIJKLMNOP
255,531 | 79,2774 70,643 21,0835 | ABCDEGHIJKLMNOP
255,682 79,2651 70,6256 21,1078 | ABCDEFGHIKLMNOP
257,919 | 79,0837 70,3686 21,4674 | ABCDEFHIJKLMNOP
259,366 | 77,2136 70,2023 19,1751 | ABCEFIJKLNOP
260,163 | 77,1436 70,1108 19,3139 | ABCEFIJKLMNO

En laFigural2, se muestra la grafica de R cuadrada ajustada para HCV en la que los dos modelos
con R cuadrada ajustada son los mostrados en la arftakitzrmodelos con 16 y 13 variables con
valores mayores al 70%.
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Figural2: Grafico de R Cuadrada Ajustada para HCV ( Punto de Muestreo Bufiol)
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Cp de Mallows

El estadistico Cp de Mallows se utiliza para seleccionar entre modelo de regresién que incluye todas

las variables y aquellos que han eliminado algunas de ellas.

Los modelos con falta de ajuste y sesgo poseen valores de Cp de Mallows méas grandes que p; siendo

p el nUmero de variables mas 1; se debe tomar en cuenta modelos con valoresrder®p a p. La

Tablal16 muestrdos modelos que dan los valores méas pegsiefel estadistico Cp de Mallows, el
mejor modelo es el que incluye 16 variat®&9, P60, P60"2, Tmax7, Tmax15, Tmedia3, Tmedia7,

Tmedial5, HRmax3, HRmax15, HRmin3, HRmin15, Vmax7, lev7, pto_r3, y ptgeid también

el modelo con 13 variable$30, P60 P60"2, Tmax15, Tmedia3, HRmax3, HRmax15, HRmin3,

HRmiInl5, Vmax7, lev7, pto_r3, y pto_con un valor de Cp de 18.

Tablal6: Modelos con Menor Cp Punto de Muestreo Bufiol)

R-Cuadrada Variables
CME R-Cuadrada Ajustada Cp Incluidas
223,913 82,3459 74,2755 17,0 ABCDEFGHIJKLMNOP
247,591 78,8058 71,5552 18,0184 | ABCEFIJKLMNOP
259,366 77,2136 70,2023 19,1751 | ABCEFIJKLNOP
260,163 77,1436 70,1108 19,3139 | ABCEFIJKLMNO
250,277 79,1397 71,2466 19,3565 | ABCEFGIJKLMNOP
251,642 79,0259 71,0898 19,5821 | ABCEFHIJKLMNOP
267,18 75,9252 69,3047 19,7293 | ABCEFIJKLNO
254,089 78,822 70,8087 19,9864 | ABCDEFIJKLMNOP
250,149 79,7139 71,2613 20,2181 | ABCEFGHIJKLMNOP
251,93 79,5694 71,0566 20,5046 | ABCDEFGIJKLMNOP
262,955 77,4906 69,79 20,6259 | ABCEFHIJKLNOP
263,544 77,4402 69,7224 20,7257 | ABCEFHIJKLMNO
270,114 76,2693 68,9676 21,0471 | ABCEFHIJKLNO
270,186 76,263 68,9593 21,0597 | ABCEFIKLMNOP
265,615 77,2629 69,4844 21,0773 | ABCEFGIJKLMNO
265,64 77,2608 69,4816 21,0815 | ABCEFGIJKLNOP
255,531 79,2774 70,643 21,0835 | ABCDEGHIJKLMNOP
255,682 79,2651 70,6256 21,1078 | ABCDEFGHIKLMNOP
257,919 79,0837 70,3686 21,4674 | ABCDEFHIJKLMNOP
276,932 75,0465 68,1842 21,4715 | ABCEFKLMNOP
273,914 75,9355 68,531 21,7089 | ABCDEFIJKLNO
278,633 74,8932 67,9889 21,7753 | ABCEFIKLNOP
283,176 73,846 67,4669 21,8515 | ABCEFKLNOP
266,168 | 77,8151 69,4209 21,9825 | ABCEFGHIJKLMNO
267,525 77,7021 69,265 22,2066 | ABCEFGHIJKLNOP
282,808 74,517 67,5092 22,5211 | ABCEFIJKLNP
286,57 74,178 67,077 23,1932 | ABCEFHKLNOP
294,439 72,1424 66,1729 23,2289 | ABCEFKLNO
291,815 73,0481 66,4744 23,4334 | ABCEFIKLNO
292,666 | 72,9695 66,3767 23,5892 | ABCEFKLMNO
295,994 72,6621 65,9944 24,1985 | ABCEFJKLNO
298,143 72,4636 65,7475 24,592 ABCEFHKLNO
303,526 | 71,2827 65,1289 24,9334 | ABCEFJLNO
309,635 70,7048 64,4272 26,0791 | ABCEGJLNO
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311,742 | 70,5054 64,1851 26,4743 | ABCEFKLOP
313,683 | 70,3217 63,9621 26,8384 | ABCEFKLNP

En laFigural3se puede observar que con todas las variables Cp de Mallows esta proxima al nimero
de coeficientes que es k+1=17 (proxima a la recta azul), el modelo con 16 variables es que se ubica
sobre la rectazul ( y=x)

Figural3: Grafico de Cp de Mallows para HCV ( Punto de Muestreo Bufiol)

Mejor Criterio de Informacién

Otra alternativa es utilizar el método con el mejor Criterio de Informacion que incluye el andlisis de
Criterio de Informacion de Akike ( AIC), Criterio de Hanna@uinn (HQC) y Criterio de
InformacionSchwarzBayesian (SBIC); cada uno de estos criterios penalizan en funcién creciente
del nimero de pardmetros estimados; se procura seleccionar un modelo con el menor nimero de
coeficienes y el minimo error residual.

Se suele recomendar utilizar el criterio 8ehwarzBayesian (SBIC) ya que Akaiketiende a
sobreajuste, es decir, elegir aquel modelo con mayor nimero de variables explicativas, sobre el
criterio de HQ se dice que no es @inte asintéticamentéGujarati, 2010)

La Tablal7 ordena los modelos de regresion de acuerdo con el valor del criterio de informacién de
Akaike (AIC). EI mejor modelo es el que minimiza el criterio de informaci®ada criterio utiliza

una HBrmula diferente para la penalizacion, es por eso que el mejdelodepende del criterio de
informacién seleccionado; por ejemplo, el mejor modelo tomando en cuenta el AIC es el que incluye
12 variables P30, P60, P60"2, Tmax15, Tmedia3, HRmax3, HRmax15, Hrmin3, HRmin15, lev7 y
pto_r3, pero para los criterios HQ y S toma el modelo que incluye 10 variables : variables P30,
P60, P60"2, Tmax15, Tmedia3, Hrmin3, HRmin15, lev7 y pto_r3.
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