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RESUMEN

El presente trabajo analiza la evolucion y el comportamiento de los incendios forestales en Espaifia
mediante la aplicacion de técnicas estadisticas y espaciales. Para ello, se ha elaborado una base de datos
a partir de la informacion procedente de la Estadistica General de Incendios Forestales (EGIF), elaborada
por el Ministerio para la Transicion Ecoldgica y el Reto Demografico en colaboracion con las
comunidades autéonomas.

A partir de esta base de datos se han seleccionado diversas variables relevantes de los incendios
forestales. Con estos datos se han realizado distintos analisis estadisticos orientados a identificar
patrones y tendencias a lo largo del tiempo, entre los que destacan el analisis de tendencias, el analisis
de correlaciones y la aplicacion de un modelo de andlisis multicriterio.

Posteriormente, los resultados obtenidos han sido integrados en un anélisis espacial con el objetivo
de identificar la distribucion territorial del fendomeno y las areas con mayor incidencia de incendios
forestales.

Finalmente, a partir de la interpretacion de los resultados estadisticos y espaciales, se realiza una
evaluacion del fenémeno en Espafia durante el periodo de estudio, permitiendo identificar los principales
factores que influyen en la ocurrencia y evolucion de los incendios forestales y aportando informacion
util para la comprension y gestion de este riesgo ambiental.
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

A lo largo de la historia, el fuego ha desempefiado un papel fundamental en el desarrollo de la
sociedad. Sin embargo, cuando se produce de forma incontrolada, puede generar importantes impactos
ambientales, sociales y econémicos.

En el caso de los incendios forestales, estos efectos se manifiestan en la destruccion de ecosistemas,
la pérdida de biodiversidad y la degradacion del territorio, constituyendo uno de los principales riesgos
ambientales en numerosos paises mediterraneos.

En los tltimos afios, los incendios forestales han adquirido una relevancia creciente en Espaifia tanto
por su frecuencia como por la magnitud de las superficies afectadas. El afio 2025 destaca por registrar
aproximadamente 393.000 hectareas quemadas hasta el 30 de diciembre, seglin los datos del European
Forest Fire Information System (EFFIS), lo que evidencia la magnitud del fenomeno y la necesidad de
profundizar en su analisis desde una perspectiva cientifica.

La Figura 1-1 muestra la distribucion espacial de los incendios forestales registrados en Europa
durante el afio 2025. En ella se observa que los paises del drea mediterranea concentran una mayor
incidencia de incendios, destacando Espafia, Grecia, Turquia e Italia.

Este patron espacial refleja la influencia de factores climaticos propios del clima mediterraneo,
caracterizado por veranos secos y altas temperaturas, condiciones que favorecen la aparicion y
propagacion del fuego.

Figura 1-1 Mapa espacial de incendios ocurridos en Europa en el afio 2025

(European Forest Fires Information System)
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La eleccion de este tema surge del interés por comprender un fenémeno que, ademas de su impacto
ambiental, implica un elevado riesgo para la poblacion y el territorio. La observacion del trabajo
desarrollado por los servicios de emergencia y los profesionales implicados en la extincion de incendios
forestales despert6 el interés por analizar, desde una perspectiva técnica, los factores que influyen en su
aparicion y evolucion.

Asimismo, este trabajo permite aplicar conocimientos adquiridos durante la formacién en ingenieria
al estudio de un problema real de gran relevancia social y ambiental.

El anélisis estadistico y geoespacial se ha consolidado como una herramienta fundamental para el
estudio de los incendios forestales, ya que permite identificar patrones, tendencias y relaciones entre
variables que influyen en su comportamiento.

El uso combinado de estas técnicas facilita la comprension de la evolucion temporal del fenomeno
y su distribucion territorial, proporcionando informacidn relevante para mejorar las estrategias de
prevencion, planificacion y gestion del riesgo.

1.1 Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado (TFG) es determinar y analizar el
comportamiento de los incendios forestales en Espana entre 1968 y 2025.

Para alcanzar dicho objetivo general, se definen los siguientes objetivos especificos:
1. Identificar patrones temporales y espaciales en la ocurrencia de incendios forestales.

2. Emplear Python, Excel y QGIS como herramientas de analisis estadistico y espacial aplicadas
al estudio de incendios forestales.

3. Construir una base de datos a partir de la Estadistica General de Incendios Forestales (EGIF) y
emplearla en el andlisis estadistico y espacial.

4. Comprobar la utilidad del empleo de las técnicas expuestas.

5. Aplicar técnicas de analisis estadistico al estudio de los incendios forestales.

1.2 Metodologia

Los pasos a seguir para lograr el objetivo son:

1. Seleccién y recopilacion de la informacion necesaria de las fuentes relevantes identificadas
previamente.

Construccion de la base de datos.
Analisis estadistico
Andlisis espacial

Analizar la informacion obtenida, una vez organizada.

AR

Comparacion de los resultados obtenidos y conclusiones.

La creacion de este TFG se ha desarrollado siguiendo los pasos que se pueden ver en la Figura 1-2
, los cuales han servido de base para definir la metodologia, desarrollar el estudio, analizar los resultados
y extraer conclusiones.
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TiTULO:
Andlisis estadistico y espacial de la evolucién de los incendios forestales en Espafia

ELECCION DEL TEMA:
Interés personal y profesional, implicacion de las Fuerzas y Cuerpos de Seguridad
del Estado (FCSE)

PROBLEMA

LAS CAUSAS:
Elevada incidencia y variabilidad de los incendios forestales en Espafia.

Del PROBLEMA:
Limitacién en la interpretacion territorial y dificultad para identificar patrones

Y SUS CONSECUENCIAS:
Asignacidn ineficiente de recursos y planificacién preventiva limitada

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA:
¢Qué patrones temporales y espaciales presentan los incendios forestales en Espafia?

MATRIZ DE CONSISTENCIA:

TITULO: Anélisis estadistico y espacial de la evolucién de los incendios forestales en Espafia
PROBLEMA: Limitacion en la interpretacion territorial y dificultad para identificar patrones
OBJETIVO GENERAL: Analizar el comportamiento de los incendios forestales

JUSTIFICACION:
Aplicaciones tedricas y aportaciones a nivel practico o de metodologia
Mejorar la eficiencia en la planificacién y la respuesta ante incendios forestales

MARCO TEORICO:
Conceptos basicos sobre incendios forestales, analisis estadistico y Sistemas de Informacion
Geografica

HIPOTESIS:
Los incendios forestales en Espafia presentan patrones espaciales y temporales
estructurados que pueden identificarse mediante analisis estadisticos y espaciales

Figura 1-2 Pasos iniciales seguidos en este TFG.

1.3 Estructura

Tras haber sido expuestos el contexto y los objetivos del trabajo, se procede a describir la estructura
del presente TFG, que se organiza en cinco capitulos:

El Capitulo 2 recoge el estado del arte, donde se establecen los fundamentos tedricos necesarios para
el desarrollo del estudio. En ¢l se abordan los principales conceptos relacionados con los incendios
forestales en Espafia, incluyendo su tipologia, causas de origen, medios de prevencion y extincidn, asi
como las caracteristicas geograficas del territorio. Asimismo, se introducen las técnicas de analisis
estadistico y espacial empleadas posteriormente, tales como el andlisis de tendencias y la correlacion.

El Capitulo 3 detalla la metodologia y el desarrollo del trabajo. En este apartado se describe el origen

y tratamiento de los datos utilizados (bases de datos historicas de incendios), asi como las herramientas

empleadas para su andlisis (Python y Excel). Se explican de forma sistemdtica los procedimientos
8
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aplicados, incluyendo el andlisis de series temporales, el calculo de correlaciones y la generacion de
representaciones graficas.

El Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos a partir de los analisis realizados. Se incluyen las
principales tendencias observadas en la evolucion de los incendios forestales, asi como las relaciones
identificadas entre variables. Ademas, se incorpora una discusion critica de los resultados, interpretando
su significado en el contexto del estudio.

Finalmente, el Capitulo 5 recoge las conclusiones del trabajo, sintetizando los principales hallazgos
y su relevancia. Asimismo, se proponen posibles lineas de investigacion futura orientadas a profundizar
en el analisis y mejorar la comprension del fendmeno de los incendios forestales.
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2 ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se explican los conceptos tedricos relacionados con el analisis estadistico y espacial
de la evaluacion de los incendios forestales en Espafia. Inicialmente se exploran los conceptos y técnicas
de andlisis estadistico y espacial que seran aplicados en este trabajo, como el andlisis de series temporales
o la inferencia y visualizacion geoespacial haciendo uso de herramientas informaticas.

A continuacion, se introducen definiciones clave para expresar el concepto de incendio forestal de
manera breve y clara, de cara a asentar una base teorica para el desarrollo del trabajo. Se destaca la
importancia del estudio de estos para preservar el medioambiente y extraer lecciones aprendidas para
evitar catastrofes futuras.

2.1 Definicion de incendio, caracteristicas y medios de extincion.

Antes de abordar el tema principal de este capitulo, es necesario definir y conocer la fenomenologia
del fuego, asi como sus aspectos fisicos, quimicos y matematicos.

En primer lugar, debemos entender el origen del fuego y sus caracteristicas principales. Para que el
fuego sea capaz de perdurar en el tiempo se requieren tres elementos simultaneos, combustible,
comburente y una energia de activacion.

El combustible es cualquier material capaz de arder; en incendios forestales, el matorral seco destaca
por su alta inflamabilidad, baja humedad y continuidad, lo que facilita una igniciéon rapida, propagacion
intensa y riesgo recurrente. [1].

El comburente es el agente oxidante que permite la combustion, siendo el oxigeno el mas comun.
No se consume en el proceso, a diferencia del combustible. La energia de activacion es el aporte minimo

Estos tres forman el triangulo del fuego, en el cual se refleja que, si uno de estos elementos es
retirado, es incompatible con la supervivencia del fuego.

2.1.1 Clasificacion de fuegos

Los tipos de fuego se clasifican segin su origen en cinco clases: A (Soélidos), B (Liquidos
inflamables), C (Gases), D (Metales combustibles), F (Aceites de cocina) y desde enero de 2026, con la
actualizacion de la ISO 3941:2026, se incorpora el nuevo tipo de fuego L, asociado especificamente a
baterias de litio, si bien no ha entrado en vigor en Espafia en el momento de la consulta [2].

Esta clasificacion permite seleccionar el método de extincidon correcto puesto que cada uno tiene
propiedades diferentes y es crucial conocerlas para no desperdiciar medios de extincion o empeorar la
situacion. Estos métodos de extincion varian en funcion del agente extintor y el fuego a atacar, siendo
los principales el agua y los extintores, debido a su rapida y facil disponibilidad.

10



ANALISIS ESTADISTICO Y ESPACIAL DE LA EVOLUCION DE INCENDIOS FORESTALES EN
ESPANA

necesario para iniciar la reaccion; una vez iniciada, el propio sistema mantiene la combustion sin
necesidad de energia adicional [3].

Un incendio urbano afecta principalmente a materiales de origen industrial (clases A, B y C). Se
caracteriza por su rapida propagacion debido a la alta densidad de infraestructuras y vehiculos.

Los incendios forestales utilizan combustibles naturales (vegetacion) y son de clase A. Se propagan
rapidamente por factores como viento, densidad vegetal y humedad, y aunque no siempre afectan
directamente a infraestructuras, su dificil control obliga a realizar evacuaciones preventivas [4].

Los incendios urbanos cuentan con medios de extincidon accesibles (extintores, hidrantes) y una red
de infraestructuras que permite una rapida intervencion de los bomberos. En cambio, los incendios
forestales requieren estrategias distintas, como la creacion de cortafuegos y el uso de medios aéreos,
debido a la dificultad de acceso y la limitada infraestructura en zonas remotas [5] .

2.1.2 Medios aéreos de extincion

Los medios aéreos en la extincion de incendios forestales surgieron inicialmente para tareas de
deteccidn, evolucionando posteriormente hacia la descarga de agua desde aeronaves. El desarrollo del
Canadair CL-215 en 1963 marc6 un hito al ser el primer avion disefiado especificamente para misiones
contraincendios.

Su incorporacion en Espafia en 1971 supuso un avance estratégico, al permitir actuar con rapidez,
precision y acceso a zonas remotas, mejorando significativamente la eficacia en la lucha contra incendios
forestales.

En la imagen Figura 2-1 se encuentran representadas las principales formas de ataque y tipos de
incendios sobre el que emplearlas [6], comprobando la gran versatilidad y eficacia de esta aeronave en
la extincion de fuegos.

Figura 2-1 Dibujo ilustrativo de las formas de ataque del Canadair CL-215.

(Imagen obtenida de [6])

Actualmente, Espafia cuenta con un total de diez aviones Canadair CL-215, y cuatro Bombardier
CL-415, habiendo sido adquiridos siete aviones Canadair 515 y prevista la entrega de estos en octubre
de 2028 [7].

Aunque los aviones apagafuegos del Ejército del Aire son un recurso clave, no son los unicos. La
lucha contra incendios forestales requiere seleccionar y gestionar distintos medios aéreos segin su
utilidad, existiendo en Espafa seis categorias de aeronaves adaptadas a diferentes funciones [8]. En la
Tabla 2-1 se nombran y explican estos seis tipos de aeronaves [9]
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Tipos Funciones

FOCA  Gran anfibio: Capacidad entre 5.500 y 6.000 litros,
capacidad de cargar agua en el mar, rios o lagos.

ALFA  Avién maés ligero que el FOCA. Capacidad de 2.000
litros. Unidades muy maniobrables.

TANGO Aviodn ligero: Requieren de un aerodromo o aeropuerto
para recargar agua, implementan retardantes de largo
plazo y su capacidad es de 2.000 litros.

ACO  Empleados para vigilar, observar y coordinar los
medios aéreos

KILO  Helicoptero pesado con capacidad de 4.500 litros.

MIKE  Helicoptero ligero y versatil. Transporta brigadas
forestales y tiene la capacidad de lanzar agua.

Tabla 2-1 Clasificacion de aeronaves empleadas en incendios forestales (tomada de [9])

La inclusion de las distintas formas de ataque y tipologias de medios aéreos responde a la necesidad
de contextualizar los mecanismos de intervencion sobre los incendios forestales, ya que estos influyen
directamente en variables clave analizadas, como la superficie afectada, la duracion de los incendios o
la severidad de estos.

En este sentido, la capacidad operativa, rapidez de actuacion y adaptabilidad de los medios aéreos
condicionan la evolucién de los incendios y, por tanto, los patrones observados en los analisis
estadisticos desarrollados.

Asi, su consideracion permite interpretar de forma mas completa los resultados obtenidos,
integrando no solo factores naturales, sino también la influencia de los medios de extinciéon en la
dindmica del fendmeno estudiado.

2.1.3 Contexto ambiental y territorial

Espana presenta una alta diversidad geografica y ecoldgica, al confluir varios tipos de regiones
bioclimaticas en un territorio reducido. Esta singularidad aumenta la relevancia de los incendios
forestales, ya que afectan a ecosistemas diversos y de alto valor, pudiendo alterar significativamente su
estructura y capacidad de regeneracion, especialmente en escenarios de alta frecuencia o intensidad [10].

Los incendios forestales ocurren en casi todos los paises, pero en Espafia son mas frecuentes y
complejos debido a factores climaticos mediterraneos, la acumulacion de combustible por abandono
rural y el predominio de la actividad humana. [11].

La mayoria de los incendios forestales en Espafia tienen origen humano (=<96%), principalmente por
negligencias o accidentes (68%) y, en menor medida, intencionados (25%), manteniéndose este patron
de forma estable en el tiempo [12].

2.2 Evaluacion de riesgos y fases en el analisis de incendios forestales

El estudio de los incendios forestales requiere un enfoque integral del riesgo, considerando factores
climaticos, humanos y territoriales. Su analisis se estructura en tres fases: analisis, evaluacion y gestion,
lo que permite identificar causas, estimar probabilidades y valorar consecuencias para disefiar estrategias
eficaces de prevencion y respuesta [13].

A la hora de realizar una evaluacion de riesgos, es necesario definir los cuatro elementos que entran
en juego: Peligro, riesgo, desastre y catastrofe, para asi poder clasificar el objeto de estudio de manera
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acertada. En la Tabla 2-2 se presentan los cuatro elementos de clasificacion junto a sus respectivas
definiciones:

Elemento Definicion

Peligro Situacion en la que aumenta la inminencia de dafio a las personas.
Riesgo Probabilidad de que se materialice el peligro.
Desastre ~ Desgracia grande, suceso infeliz y lamentable.

Situacion que altera sustancialmente el funcionamiento de una

Catastrofe . . . )
comunidad, cuya atencion supera los medios disponibles.

Tabla 2-2 Elementos de la evaluacion de riesgos.

La evaluacion de riesgos busca medir amenazas para apoyar la toma de decisiones y minimizar
danos. Los incendios forestales, considerados riesgos naturales de tipo biolégico, generan impactos
ambientales, econdmicos y sociales.

El andlisis del riesgo se estructura en tres fases: identificacion, estimacion y valoracion, apoyado en
herramientas como los mapas de riesgo, que permiten localizar zonas vulnerables. En este trabajo, estos
mapas se combinan con técnicas estadisticas y espaciales para un andlisis mas robusto [13].

La gestion del riesgo integra andlisis, evaluacion y control, incluyendo el estudio de periodos de
retorno para comprender la recurrencia de los incendios. En Espaia, relacionada con la gestion de riesgos
anivel legal, tenemos la Orden PCI/488/2019, de 26 de abril, por la que se publica la Estrategia Nacional
de Proteccion Civil, otorgandole el objetivo fundamental de ser un instrumento de seguridad publica que
proteja a las personas y cosas [13].

El proceso de gestion de riesgos estd compuesto por las siguientes fases [13]:

Comunicacién y consulta.
Alcance, contexto y criterios.
Evaluacion del riesgo.
Tratamiento de los riesgos.
Seguimiento y revision.
Registro e informe.

SAINAIF I S e

Estas fases conforman todo el proceso y se pueden emplear en los incendios forestales
modificandolas para adecuarlas de la mejor manera posible al estudio de estos.

Para poder realizar un estudio de un incendio forestal es necesario establecer unas fases dependiendo
de la situacion temporal respeto a la incidencia, como podemos observar en la Figura 2-2 el analisis de
los incendios no es solo una tarea preventiva puesto que es igual de necesario y util el llevarla a cabo
durante y después de este, obteniendo asi mas informacion para poder realizar estudios posteriores y
basar las predicciones en eventos recientes y estudiados [14].
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Figura 2-2 Herramientas y procedimientos en el estudio de los incendios forestales.

(Elaboracion propia basada en [14])

El analisis previo identifica zonas de riesgo mediante datos histdricos y modelos probabilisticos.
Durante el incendio, se incorporan datos en tiempo real y herramientas tecnologicas para modelizar su
comportamiento y optimizar recursos. Finalmente, el analisis posterior evalia dafios y genera
informacion clave para mejorar la gestion futura [14].

En marzo de 2021, el Ministerio para la Transicion Ecologica y Reto Demografico publico el
documento “Marco eficaz de gestion del riesgo de catastrofes en Espana” [15]. Este documento se
estructura sobre dos criterios fundamentales: Conocimiento del riesgo, reduccion y prevencion del riesgo
y preparacion, respuesta y recuperacion.

La prevencion es la estrategia mas eficaz frente a los incendios, basada en el desarrollo de modelos
matematicos e informaticos que permiten anticipar y simular su comportamiento para optimizar la
gestion de recursos.

No obstante, estos modelos presentan incertidumbre, ya que la propagacion del fuego depende de
multiples factores variables como la humedad, el viento o la temperatura.

2.3 Fundamentos y herramientas matematicas del analisis estadistico

En el contexto actual del analisis de grandes volimenes de datos, la estadistica desempeia un papel
fundamental como herramienta de apoyo a la toma de decisiones.

Esta disciplina matemadtica permite extraer conclusiones sobre poblaciones completas a partir del
estudio de muestras representativas, constituyendo la base del andlisis cuantitativo moderno [13].

El anélisis estadistico es una herramienta fundamental en multiples disciplinas para la toma de
decisiones basada en evidencia. En el &mbito de los incendios forestales, permite identificar patrones
espaciales y temporales, analizar tendencias y apoyar el disefio de estrategias de prevencion y gestion
[16].

Este enfoque de los incendios forestales requiere un planteamiento matematico previo que permita
definir con precision las variables de estudio y establecer el marco metodologico sobre el que se aplican
las distintas técnicas de andlisis.

Desde un punto de vista estadistico, los datos disponibles representan observaciones cuantitativas
recogidas de forma sistematica a lo largo del tiempo, cuyo tratamiento exige herramientas propias de la
estadistica descriptiva e inferencial [17].

Las variables cuantificables se clasifican en discretas (valores enteros, como el numero de incendios)
y continuas (valores dentro de un intervalo, como temperatura o superficie quemada). En el andlisis
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estadistico es necesario combinar enfoques descriptivos e inferenciales para interpretar adecuadamente
los datos [13].

A continuacidn, se reflejan en la Tabla 2-3 definiciones de elementos fundamentales de estadistica
necesarios para poder llevar a cabo el estudio estadistico del presente TFG:

Notacion Término Descripcion

Estadistica descriptiva Organizacion, descripcion, visualizacion y resumen de los
datos recolectados.

Estadistica inferencial Obtencion de las conclusiones sobre la poblacion a partir
de la muestra.

N Poblacion Conjunto de todos los sujetos sobre los que queremos
conocer cierta informacion relacionada con el fendmeno
estudiado.

n Muestra Subconjunto de la poblacion de la que queremos conocer
cierta informacion.

Sujeto Unidad de la poblacién que analizamos (sujeto, familia,
comunidad, pais, medios...).

X Variable Caracteristica que se pretende estudiar, y estas pueden ser

independientes o dependientes si existe relacion entre ellas.

Tabla 2-3 Definiciones basicas de estadistica

Las variables relacionadas con los incendios forestales se modelizan como variables aleatorias,
reflejando la complejidad y variabilidad del fenomeno. Las observaciones disponibles se interpretan
como series temporales de valores que permiten analizar su evolucion en el tiempo [17].

Dado que la informacion se encuentra agregada a escala anual, las variables analizadas se modelizan
como series temporales discretas, lo que permite estudiar su comportamiento a lo largo del periodo de
estudio y evaluar la existencia de patrones o cambios sistematicos. No obstante, antes de abordar el
analisis temporal, resulta necesario establecer una base matematica que justifique el empleo de los
distintos métodos estadisticos utilizados [18].

El andlisis estadistico combina técnicas descriptivas (media, varianza, desviacion tipica) para
sintetizar los datos, con métodos de inferencia que permiten extraer conclusiones generales y contrastar
hipotesis sobre el fenomeno estudiado [19].

En el contexto del estudio de incendios forestales, resulta de especial interés analizar tanto la
evolucion temporal de las variables consideradas como las relaciones existentes entre ellas. Para ello, se
emplean métodos estadisticos que permiten identificar tendencias a largo plazo y cuantificar el grado de
asociacion entre distintas magnitudes, siempre bajo un marco matematico explicito que garantice la
coherencia y reproducibilidad del andlisis [20].

2.3.1 Metodologia estadistica aplicada al andlisis de incendios forestales

Esta metodologia de los incendios forestales se apoya en un conjunto de herramientas matematicas
que permiten describir, modelizar e interpretar el comportamiento de variables asociadas a un fenomeno
complejo y altamente variable.

La estadistica proporciona el marco formal necesario para transformar conjuntos de datos historicos
en informacion cuantitativa util, facilitando la identificacion de patrones, tendencias y relaciones entre
magnitudes observadas [17].

Desde el punto de vista matematico, los datos se interpretan como variables aleatorias influenciadas
por factores naturales y humanos. Esta variabilidad exige el uso de herramientas estadisticas para
diferenciar entre fluctuaciones aleatorias y patrones sistematicos, asegurando un analisis riguroso y
reproducible [17].
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En este trabajo, las variables de incendios forestales se analizan como series temporales discretas
anuales, lo que permite estudiar su evolucion historica e identificar posibles cambios a largo plazo en el
fenomeno [18].

La estadistica descriptiva permite sintetizar los datos mediante indicadores basicos como la media,
varianza y desviacion tipica, proporcionando una primera caracterizacion de las variables y facilitando
la deteccion de valores atipicos que pueden influir en analisis posteriores [19].

La inferencia estadistica permite extraer conclusiones generales a partir de los datos, mediante la
formulacion y contraste de hipotesis, evaluando la significacion y fiabilidad de los resultados [21].

La combinacion de estadistica descriptiva e inferencial permite analizar la evolucion temporal y las
relaciones entre variables en incendios forestales, proporcionando una base solida para estudios de
tendencias, correlaciones y modelos de regresion [22].

En la Figura 2-3 se puede observar de manera grafica el proceso al que son sometidos los datos para
obtener una base.

Figura 2-3 Construccion de una base de datos

(Elaboracion propia basada en [13])

El andlisis comienza con la preparacion y depuracion de los datos, seguida de su validacion para
garantizar consistencia y calidad. Posteriormente, se aplican técnicas estadisticas e inferenciales que
permiten analizar la evolucion temporal y las relaciones entre variables asociadas a los incendios
forestales [17].

2.3.2 Aplicacion de técnicas estadisticas al estudio de incendios forestales

El estudio estadistico de los incendios forestales se basa en la aplicacion de técnicas matematicas
que transforman los datos en informacion interpretable, permitiendo describir variables, analizar su
evolucion temporal y evaluar relaciones entre indicadores [17].

Las variables analizadas (nimero de incendios, superficie afectada, duracion y superficie media) se
tratan como magnitudes cuantitativas, lo que permite aplicar técnicas estadisticas para caracterizarlas,
identificar patrones y detectar posibles cambios estructurales a lo largo del tiempo [19].

En primer lugar, se recurre a técnicas de estadistica descriptiva, cuyo objetivo es resumir y sintetizar
la informacion contenida en los datos mediante estudios estadisticos representativos como la media (X =
rXi

n

), la mediana (Me = anﬂ), la varianza (o2 =% ", (Xi —X)?), la desviacién tipica (o =

1 _— , . . : :
\/ =2, (Xi — X)?), asi como valores maximos, minimos y rango. Estas herramientas permiten obtener
n

una vision global del comportamiento de las variables analizadas y facilitan la deteccion de valores
extremos, dispersion interanual y comportamientos atipicos que pueden condicionar los andlisis
posteriores [23].

La estadistica inferencial permite obtener conclusiones generales a partir de los datos mediante la
formulacion y contraste de hipodtesis, evaluando la significacion de los resultados y el grado de
incertidumbre asociado [21].

El andlisis se basa en el tratamiento de los datos como series temporales discretas anuales, lo que
permite estudiar su evolucion, identificar tendencias a largo plazo y detectar cambios sistematicos en el
comportamiento de los incendios forestales [22].
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El andlisis incorpora técnicas de correlacion y regresion para cuantificar la relacion entre variables
y evaluar su dependencia, aportando informacion sobre los factores que influyen en los incendios
forestales. En conjunto, estas herramientas proporcionan una base matematica solida para el estudio
riguroso de tendencias y correlaciones [24].

2.3.3 Analisis de tendencias

El anélisis de tendencias se basa en series temporales para estudiar la evolucion global de variables
como el numero de incendios o la superficie quemada, permitiendo identificar patrones como aumentos,
descensos o ciclos. No obstante, su valor analitico radica en la interpretacion de estas tendencias y en su
relacion con otras variables para obtener conclusiones relevantes [25].

El anélisis de tendencias permite determinar la direccion de la evolucion (creciente, decreciente o
estable), asi como cuantificar su magnitud mediante la pendiente y evaluar su significacion estadistica.
Esto permite distinguir entre cambios reales y variaciones debidas al azar o a episodios excepcionales
[26].

Desde un punto de vista matematico, sea {Y;}{=; una serie temporal discreta que representa la
evolucion anual de una variable de interés. Una forma habitual de analizar su tendencia consiste en
ajustar un modelo de regresion polindmica de segundo grado respecto al tiempo, expresado como:

Y, = Bo + it + Bot® + & (D

donde fyes la ordenada en el origen; el coeficiente f; recoge la componente lineal de la tendencia,
mientras que [, introduce la curvatura de la serie. En particular, valores negativos de f3, indican una
evolucion concava, caracterizada por un crecimiento inicial seguido de una fase de decrecimiento, como
se observa en los resultados obtenidos.

Los parametros del modelo se estiman mediante el método de los minimos cuadrados ordinarios,
obteniéndose de forma conjunta los coeficientes Sy, 1, y B> que minimizan la suma de los residuos al
cuadrado.

Para determinar si la tendencia estimada es estadisticamente significativa, se plantea un contraste de
hipotesis sobre el pardmetro f;, considerando como hipotesis nula la ausencia de tendencia (Hy: f; = 0)
frente a la hipotesis alternativa de existencia de tendencia (H;: f; # 0). La significacion estadistica del
resultado permite distinguir entre un cambio real del fendmeno y una variacion debida al azar [27].

La calidad del ajuste del modelo se evalua mediante el coeficiente de determinacion (R?), que mide
la proporcion de la variabilidad de la variable dependiente explicada por el modelo. Valores elevados de
R? indican un buen ajuste, mientras que valores reducidos sugieren una menor capacidad explicativa. Se
define como:

_ SSres )
SStot

donde SS,..¢ es la suma de los residuos al cuadrado y SS;,; la suma total de cuadrados, es decir, la
variabilidad de los datos.

R?=1

Este indicador toma valores entre 0 y 1, donde valores préximos a 1 indican un alto grado de ajuste
del modelo, mientras que valores cercanos a 0 reflejan una baja capacidad explicativa. En este sentido,
el R? puede interpretarse como el porcentaje de variabilidad de la variable analizada que es explicado
por la evolucion temporal considerada en el modelo. No obstante, un valor elevado de R* no implica
necesariamente causalidad, sino inicamente una buena capacidad descriptiva del modelo sobre los datos
observados.

En modelos no lineales, como la regresion polindmica, el coeficiente de determinacion sigue siendo
una medida de la bondad del ajuste, si bien su interpretacion debe realizarse en términos descriptivos y
no predictivos.
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Por tanto, el coeficiente R? no solo permite evaluar la calidad del ajuste del modelo, sino también
comparar la capacidad explicativa entre distintas variables analizadas, facilitando la identificacion de
aquellas cuya evolucion temporal presenta un comportamiento mas estructurado.

El andlisis de tendencias permite estudiar la evolucion individual de cada variable, pero no sus
relaciones. Por ello, se complementa con el andlisis de correlaciones, que evalua el grado de asociacion
entre variables y aporta una vision mas completa del comportamiento de los incendios forestales.

2.3.4 Analisis de correlaciones

El fin de los andlisis estadisticos en la evolucion de incendios forestales es ser capaces de entender
el como, porqué y cuando ocurren, por lo que las correlaciones son clave para entenderlos, estudiarlos y
controlarlos.

El andlisis de correlaciones permite evaluar la relacion entre variables mediante el coeficiente de
correlacion, identificando asociaciones positivas, negativas o inexistentes. En incendios forestales,
facilita el estudio de relaciones entre indicadores (como numero de incendios, superficie quemada o
variables ambientales) y apoya el andlisis exploratorio, la prediccion y la toma de decisiones [28].

La correlacion mide el grado de asociacion entre dos variables cuantitativas, tomando valores entre
—1y 1, donde los valores positivos indican relacion directa, los negativos relacion inversa y los cercanos
a cero ausencia de relacion. Existen distintos coeficientes (Pearson, Spearman y Kendall) cuya eleccion
depende del tipo de andlisis y de las caracteristicas de los datos [28].

El coeficiente de correlacion de Pearson sirve para medir la relacion lineal entre dos variables
cuantitativas continuas y se define como:

LKD) 3)
\/zzgl(xi _X)?ER (Y — 1)

Donde X y Y representan las medias de las variables X e Y, respectivamente. Este coeficiente resulta
adecuado cuando se espera una relacion aproximadamente lineal entre las variables y no existen
desviaciones importantes de normalidad [29]. Usaremos este coeficiente cuando los datos sean
numéricos continuos o cuando se espere una relacion lineal clara.

Cuando no se cumplen los supuestos de linealidad o normalidad, se recurre al coeficiente de
correlacion de Spearman, que mide la relacidon mondtona entre dos variables a partir de los rangos de los
datos. Este coeficiente se define como:

e @)
Ps = n(n2 —1)
donde d;representa la diferencia entre los rangos correspondientes de las observaciones X; e Y;. Este

coeficiente es menos sensible a valores extremos y resulta adecuado para datos no paramétricos [30]

Por ultimo, El coeficiente de Kendall permite evaluar la concordancia entre el orden de dos
variables, definiéndose como:

T—C_D (5)
T C+D

resultando especialmente adecuado para muestras pequefias o con presencia de empates,
proporcionando una medida robusta de asociacion mondtona viene expresada la formula de este
coeficiente, donde 7 es el coeficiente, C el par concordante y D el par discordante.

Los resultados obtenidos de la resolucion de esta formula pueden aportar una hipotesis nula (Cuando
no hay correlacion, es decir 1=0) y alternativa (Cuando si hay correlacion, es decir t # 0) [31, 32].

18



ANALISIS ESTADISTICO Y ESPACIAL DE LA EVOLUCION DE INCENDIOS FORESTALES EN
ESPANA

Para cada uno de los coeficientes considerados, se plantea un contraste de hipotesis, estableciendo
como hipotesis nula la ausencia de correlacion entre las variables (Hy: p = 0) frente a la hipotesis
alternativa de existencia de correlacion (Hy: p # 0). La significacion estadistica del contraste permite
evaluar si la relacion observada responde a un comportamiento sistematico o a una variacion atribuible
al azar [21].

La correlacion no implica causalidad, por lo que los resultados deben interpretarse con cautela y
complementarse con otros enfoques como el analisis de tendencias, series temporales o andlisis espacial.
Asi, el andlisis de correlaciones contribuye a comprender el fendmeno, pero no ofrece una explicacion
completa por si solo [27].

El andlisis de correlaciones otorga la relacion entre variables, pero no explica su comportamiento ni
cuantifica efectos. Por ello, se complementa con modelos de regresion, que permiten describir la relacion
funcional, estimar pardmetros y evaluar su significacion estadistica.

2.3.5 Modelo de regresion

El analisis de regresion permite modelizar y cuantificar la relacion entre variables, describiendo
cémo una depende de otras. A diferencia de la correlacion, establece relaciones funcionales, estima
pardmetros y permite realizar inferencias sobre el fendmeno analizado [29].

En el estudio de incendios forestales, los modelos de regresion permiten analizar la influencia del
tiempo y de factores ambientales, territoriales y humanos sobre variables clave, facilitando identificar
tendencias, evaluar cambios y explicar la evolucion del fenémeno [33].

Desde un punto de vista matematico, el modelo de regresion se expresa como:

Y, = Bo + it + Bot® + & (6)

donde Y representa la variable dependiente, X la variable explicativa, 8, la ordenada en el origen,
B, la pendiente del modelo, 5, la curvatura y € un término de error aleatorio que recoge la variabilidad
no explicada por el modelo. El pardmetro f; cuantifica la intensidad y el sentido de la relacion entre
ambas variables, constituyendo un indicador directo de la tendencia media del fenomeno analizado [34].

La estimacion de los parametros del modelo se realiza habitualmente mediante el método de los
minimos cuadrados ordinarios, que consiste en minimizar la suma de los cuadrados de los residuos. Este
procedimiento conduce a las expresiones:

=X =X (¥ -Y) (7
= (X —X)?

B =

donde X y Y representan las medias muestrales de las variables explicativa y dependiente,
respectivamente. Estas expresiones permiten estimar de forma objetiva la relacion lineal entre las
variables consideradas [34].

En el &mbito del andlisis estadistico aplicado, el p-valor constituye una de las métricas mas utilizadas
para evaluar la significacion de las relaciones observadas entre variables. Este indicador permite
contrastar la hipdtesis nula y determinar si los resultados obtenidos pueden atribuirse al azar o reflejan
una relacion estadisticamente relevante. De forma habitual, se emplea un umbral de referencia de 0,05,
por debajo del cual se considera que existe evidencia suficiente para rechazar la hipdtesis nula.

No obstante, a pesar de las ventajas analiticas que ofrecen los modelos de regresion, su aplicacion
requiere la definicion previa de una relacion funcional entre variables, asi como la seleccion de variables
dependientes e independientes, lo que introduce subjetividad en la seleccion de variables y en la férmula
del modelo.
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2.3.6 Métodos de decision multicriterio (MCDA)

Los métodos MCDA son técnicas matematicas para la toma de decisiones con multiples criterios,
permitiendo integrar distintos indicadores y ponderar su importancia relativa, a diferencia de los métodos
estadisticos que analizan variables de forma mas aislada [35].

En el ambito del andlisis de incendios forestales, la aplicacion de métodos MCDA resulta
especialmente adecuada, ya que el fendmeno se caracteriza por la concurrencia de multiples factores
relacionados con la frecuencia, la extension y la severidad de los incendios. La necesidad de sintetizar
esta informacion en indicadores globales justifica el empleo de técnicas multicriterio como herramienta
de apoyo a la evaluacién comparativa y al andlisis integrado del impacto de los incendios [36].

Desde un punto de vista formal, un problema de decision multicriterio puede definirse mediante un
conjunto de alternativas A={a,, a,, ...., @, } y un conjunto de criterios C={cy, ¢, ...., C;n }, €valuados a
través de una matriz de decision en la que cada elemento x;; representa el valor del criterio ¢jpara la
alternativa a;El objetivo del analisis MCDA consiste en combinar esta informacion de manera coherente
para obtener una evaluacion global de cada alternativa [36].

La Figura 2-4 sintetiza el enfoque metodologico general adoptado en este trabajo para el analisis
estadistico de los incendios forestales. En ella se representa un esquema estructurado que integra las
distintas fases del proceso analitico, desde la definicion del problema y la seleccion de criterios
relevantes hasta la interpretacion y sintesis de los resultados obtenidos. Este planteamiento permite
abordar el estudio del fendmeno de forma sistematica, combinando técnicas estadisticas orientadas al
andlisis temporal y relacional de los datos con procedimientos de evaluacion multicriterio.

Figura 2-4 Proceso metodologico de anilisis de incendios forestales.
(Elaboracion propia basada en [37])

Entre los métodos MCDA mas utilizados destaca el Proceso Analitico Jerarquico (Analytic
Hierarchy Process, AHP), que permite estructurar el problema de decision en forma jerarquica y asignar
pesos a los criterios mediante comparaciones por pares. Este enfoque proporciona un marco matematico
sistematico para cuantificar la importancia relativa de cada criterio dentro del proceso de decision [38].

El método AHP, desarrollado por Thomas L. Saaty, se basa en la construccion de una matriz de
comparaciones por pares A= (a;;), donde cada elemento a;; expresa la importancia relativa del criterio
¢; frente al criterio ¢;. A partir de esta matriz se obtiene un vector de pesos W= {wq, Wy, ...., Wp, }, que
representa la contribucion relativa de cada criterio al objetivo global [39].
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La coherencia de las comparaciones se evalua mediante el indice de consistencia, lo que permite
verificar la fiabilidad de los juicios emitidos y garantizar la validez del proceso de ponderacion. De
forma general, se considera aceptable que la razén de consistencia sea inferior a 0,10 (RC < 0,10), ya
que valores superiores indican la presencia de inconsistencias en los juicios.

A continuacion, se presenta la formula para calcular el indice de consistencia:

IC = /1max —-n (8)
n—1
donde 4,,,, se obtiene mediante autovalores de la matriz AHP y n es el niimero de criterios
empleados.

Una vez obtenidos los pesos de los criterios, el analisis MCDA permite calcular un indice agregado
que sintetiza la informacién contenida en los distintos indicadores considerados. Este tipo de indice
facilita la comparacion entre alternativas o periodos temporales, proporcionando una visién global del
impacto de los incendios forestales a partir de variables previamente analizadas mediante técnicas
estadisticas [39].

En este trabajo, los métodos MCDA se utilizan para integrar los resultados estadisticos, combinando
variables como frecuencia, extension y severidad de los incendios, y facilitando una evaluacion global
del fendmeno.

El andlisis se apoya en enfoques cuantitativos basados en series temporales y métodos
multivariantes, que permiten identificar tendencias y relaciones entre variables mediante correlaciones
y modelos de regresion.

2.4 Analisis espacial y uso de Sistemas de Informacion Geografica

Se entiende como andlisis espacial el proceso de examinar datos geoespaciales para entender
patrones, relaciones y tendencias en funcion de su ubicacion geografica. Este tipo de andlisis otorgan la
posibilidad de combinar datos geograficos y descriptivos de diversas fuentes para crear modelos
geograficos y visualizaciones con el fin de poder visualizar claramente donde ocurrieron los eventos a
estudiar para detectar patrones y predecir resultados.

Al tratar el concepto de andlisis espacial y geoespacial debemos incluir el empleo de los Sistemas
de Informacion Geografica (SIG) pues son estos los que nos permiten realizar los estudios analiticos del
terreno teniendo en cuantos factores como la topografia, la vegetacion y aspectos antropicos
posibilitando asi la determinacién de zonas mas probables a ser incendiadas.

Responder a emergencias no hace referencia inicamente a avisar a la poblacion o informar de que
partes seran afectadas, su fin es el de proteger a las personas y salvar vidas antes, durante y después.

Los SIG permiten a los servicios de emergencia conocer la situacion a la que se enfrentan incluso
antes de llegar a la misma, obteniendo asi una ventaja crucial para seleccionar el mejor plan de accion.

Una vez introducidas las herramientas en las que se sustentara este trabajo, es necesario establecer
la relacion con el proposito de este.

Los incendios forestales han sido responsables a lo largo de los siglos de pérdidas materiales,
naturales y humanas irremplazables y por eso surgio la necesidad de poder combatirlos para evitar dafios
mayores y aprender de ellos para evitarlos en el fututo.

En la actualidad es particular el caso de un gran incendio forestal que no haya requerido de un
andlisis, ya sea estadistico o geoespacial, ya que estos son imprescindibles para clasificar, analizar y
controlar incendios que antiguamente eran devastadores, ademds de permitir alcanzar un conocimiento
de estos crucial para abordarlos.
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2.4.1 Sistema de Informacion Geogrdfica

Los SIG como los conocemos hoy en dia surgen en los afios 60 con el objetivo de resolver los
problemas que no podian ser abordados con los métodos tradicionales puesto que los mapas en papel no
permitian cruzar datos ni analizarlos, complicando asi los estudios relacionados con el crecimiento de la
poblacion, uso de recursos naturales e infraestructuras [40].

Un SIG integra datos geograficos y descriptivos para su representacion y analisis cartografico.
Permite identificar patrones, relaciones y contexto espacial, mejorando la gestion y la toma de decisiones
mediante herramientas como mapas de densidad, clusteres y hotspots [40].

Se emplean para seleccionar ubicaciones, optimizar rutas, realizar seguimientos, planificar y
responder a emergencias, siendo esta ltima clave en incendios forestales. Integran datos vectoriales,
raster y tabulares organizados en capas, como incendios, relieve, clima, usos del suelo, altitud y
poblacion [41].

Estas capas se pueden activar o desactivar en funcién de la informacidn que se quiera representar en
cada momento o segln el objetivo, es decir, no se mezclan las capas entre si, sino que se superponen
manteniendo las caracteristicas de cada una.

En la Figura 2-5 podemos observar un ejemplo de las posibles capas que podrian emplearse en un
estudio de un incendio forestal, diferenciandolas en funcion de la informacioén aportada por cada una,
pues es clave establecer relaciones entre posibles factores, como puede ser una ola de calor y el numero
de incendios o la altitud y los usos del suelo. Haciendo un correcto empleo de estas capas es posible
comprender de una manera mas eficaz y rapida la situacion a la que se estd haciendo frente y asi ser
capaces de establecer las prioridades de manera clara.

Figura 2-5 Ejemplo grafico de las diferentes capas usadas por SIG en un incendio forestal

(Elaboracién propia haciendo uso de la Inteligencia Artificial)

Los sistemas SIG se pueden encontrar desde aplicaciones hasta paginas web y siendo cada una
optima en funcion del campo en el que se quiera emplear. Dentro de los SIG existen una gran cantidad
de herramientas y aplicaciones diferentes en funcion de los requerimientos y necesidades del cliente,
siendo la més utilizada ArcGIS.

ArcGIS es una plataforma SIG desarrollada por Esri que permite capturar, gestionar y visualizar
datos espaciales. En incendios forestales se utiliza para analizar la distribucion, identificar zonas de
riesgo, monitorizar su evolucion y evaluar impactos, trabajando con imagenes satelitales y grandes
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volimenes de datos, lo que la convierte en una herramienta clave en ambitos institucionales y
académicos [42].

Una vez introducida la aplicacion més empleada en el analisis espacial de incendios forestales y sus
utilidades en este ambito, es necesario introducir una aplicacion similar que cuenta con herramientas
diferentes; esta es QGIS.

QGIS es una plataforma SIG que permite visualizar, editar, analizar y gestionar datos geoespaciales,
asi como crear mapas personalizados. Destaca por sus capacidades de andlisis espacial y por ser de
codigo abierto, lo que facilita ampliar sus funcionalidades y adaptar la herramienta a distintas
necesidades [43].

Las razones para seleccionar como SIG la aplicacion QGIS se basan en las caracteristicas que la
convierten en la herramienta mas idonea para el desarrollo de este TFG, no solo por su polivalencia y
facilidad de uso, sino también por la capacidad de descargar mapas del territorio espaiol y combinarlos
con los datos proporcionados por la EFFIS, consiguiendo asi hacer uso de un sistema SIG totalmente
enfocado en el objetivo de este TFG.

Ambas aplicaciones proporcionan la informacion necesaria para la realizacion de esta investigacion
acerca de los incendios forestales, pero QGIS cuenta con la capacidad de emplear codigo abierto,
interoperabilidad con otras herramientas y desarrollos a medida y, por ultimo y mas importante, las
licencias de ArcGIS son muy caras, y su adquisicion no supondria un desempeio notorio en la parte de
desarrollo del presente TFG. Por estas razones, QGIS ha sido considerado la opcion mas adecuada y
razonable [44].

2.4.2 Representacion espacial de incendios forestales

Actualmente los incendios se estudian en gran medida gracias al uso de sistemas informéaticos que
hacen empleo de la estadistica entre otras muchas herramientas, siendo posible obtener en tiempo real
la evolucion de un incendio y a través del andlisis de varias variables ser capaces de prever su
comportamiento futuro.

Las tecnologias mas empleadas son: la teledeteccion y satélites, los Sistemas de Informacién
Geografica (SIG), modelos espaciales predictivos y plataformas de informacion. Siendo los drones
actualmente una herramienta muy util para realizar seguimiento de los incendios gracias a su versatilidad
y rapidez en el despliegue.

El uso de teledeteccion, satélites y drones permiten detectar firmas térmicas e imagenes en tiempo
real, ofreciendo informacion clave sobre incendios activos. Estos dos métodos son la razon de ser de los
SIG aportando las imagenes e informacion necesaria para el analisis completo de cada incendio [45].

Esta integracion espacial resulta clave, ya que el comportamiento de un incendio forestal no depende
de una unica variable, sino de la interaccion entre condiciones topograficas, meteoroldgicas y antropicas.

El andlisis combinado de estas capas permite identificar zonas de mayor riesgo, evaluar la
vulnerabilidad del territorio y anticipar posibles escenarios de propagacion, constituyendo asi una
herramienta fundamental para la toma de decisiones operativas y estratégicas por parte de los organismos
responsables.

Adicionalmente, los SIG posibilitan la incorporacién de la dimension temporal al andlisis de los
incendios, permitiendo estudiar su evolucién a lo largo del tiempo mediante el uso de series histéricas.
Esta capacidad resulta especialmente relevante para el analisis de tendencias, la deteccion de patrones
espaciales recurrentes y la evaluacion de la eficacia de las politicas de prevencion y extincion aplicadas
en distintos periodos [46].

En el contexto de este trabajo, la aplicacion de técnicas estadisticas sobre datos espaciales permitira
cuantificar la evolucion de los incendios forestales en Espafia, analizar su distribucion territorial y
establecer relaciones entre la incidencia de los incendios y las variables ambientales consideradas.
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3 DESARROLLO DEL TFG

El desarrollo de este TFG comienza en los fundamentos estadisticos de los incendios forestales
ocurridos en Espafia entre 1968 y 2025, mas concretamente en la pagina web del Ministerio para la
Transicion Ecoldgica y el Reto Demogréfico, donde tienen un apartado que contiene todas las Estadistica
Generales de Incendios Forestales (EGIF). En la propia pagina podemos leer los siguiente:

«“La Estadistica General de Incendios Forestales (EGIF), iniciada en 1968, constituye la fuente
oficial y mas completa para el analisis de los incendios forestales en Espafia, y es una de las series
estadisticas mas consolidadas a nivel internacional. Esta base de datos se alimenta de los Partes de
Incendio Forestal, formularios normalizados por el Comité de Lucha contra Incendios Forestales, que
recogen mas de 150 campos de informacion sobre cada siniestro.» [47].

Una vez introducida la pagina web de referencia para este trabajo, se procede a descargar todos los
informes que contienen las estadisticas definitivas de cada afo, exceptuando los afios desde el 2021 hasta
el 2025, pues solo cuentan con avances informativos y no contienen toda la informacioén necesaria ya
que normalmente estos datos suelen ser accesibles a partir de dos afios respecto al afio de ocurrencia de
los incendios.

A su vez, se emplea un documento publicado por la AEMET que aborda el comportamiento de las
precipitaciones en Espana y periodos de sequia, para rellenar asi las columnas correspondientes [48].

En primer lugar, el objetivo de la descarga de estos informes es poder realizar un documento de
Excel con todos los datos relevantes que puedan aportar informacion para desarrollar un andlisis
estadistico y espacial completo y suficiente para cumplir el objetivo de este TFG.

Para ello, se seleccionaron varios campos generales como: Resumen anual, Superficie, Duracion,
Distribucion Temporal, Distribucion Espacial, Causas y propiedad del monte, pudiendo asi reunir todos
los datos relacionados en una misma hoja de Excel, facilitando su manipulacion y entendimiento. Los
campos a completar son los siguientes:

- Resumen Anual: afio, incendios totales, porcentaje incendios > Sha, porcentaje incendios <
Sha, superficie forestal total (ha), Nimero de Grandes Incendios Forestales (GIF), porcentaje
GIF sobre incendios forestales totales, superficie GIF total y porcentaje superficie GIF.

- Superficie: afio, superficie total, superficie arbolada ha, superficie no arbolada ha, porcentaje
arbolada sobre total, porcentaje no arbolada sobre total y superficie media por incendio.

- Duracion: porcentaje duracion > 5 horas y porcentaje duracion > 5 horas.

- Distribucién Temporal: afio, mes con mayor nimero de incendios, mes con mayor superficie
afectada, porcentaje siniestros ocurridos en dias festivos, nimero de siniestros en verano
(junio-septiembre), temperatura media verano, precipitaciones primavera, verano, otofio e
invierno, precipitaciones totales, humedad relativa, porcentaje siniestros en verano, superficie
afectada en verano y porcentaje superficie afectada en verano.
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- Meteorologia: precipitaciones por cada estacion anual, precipitaciones medias anuales y
precipitaciones por cada macrozona geografica.

- Distribucién Espacial: afo, nimero de siniestros en el noroeste, interior, sur, mediterraneo y
Canarias, porcentaje de incendios en el noroeste, interior, sur, mediterraneo y Canarias.
Siguiendo el mismo orden para la superficie afectada y porcentaje superficie afectada.

- Causas: porcentaje de causa humana, intencionados, accidentes/negligencias, causas naturales,
desconocidas, causa cierta, grupo causa principal y tipo de fuego més comun.

- Propiedad Monte: porcentaje de siniestros monte privado, siniestros monte publico, superficie
monte privado y superficie monte publico.

La seleccion de estos datos se basa en la necesidad de construir graficas, mapas y series temporales
lo mas especificas posibles para el tema a tratar, cumpliendo cada uno de estos datos una funcion crucial
en el desarrollo del andlisis.

Al comenzar a trabajar con el primer documento, de 1968, se aprecia la dificultad para recopilar
todos los datos requeridos pues consiste en imagenes escaneadas del documento original, lo que incluye
que no es posible copiar los datos de este a la hoja de Excel a rellenar, por lo que es necesario introducir
los datos manualmente.

Tras recabar la informacién de aproximadamente cinco documentos, se pudo observar que el tiempo
medio empleado en cada documento era de en torno a treinta minutos, lo cual convertia la creacion del
Excel final en un trabajo tedioso pero necesario, no obstante, tras la recopilacion de datos del sexto
documento surgi6 la idea de empleo de la Inteligencia Artificial (IA) para ahorrar tiempo y asi poder
emplearlo en otras tareas, sin embargo, las IAs empleadas no eran capaces de leer los documentos de
manera correcta debido a la mala calidad de ciertos datos, escritura humana o simplemente mala gestion
a la hora de calcularlos.

Los datos de los documentos desde 1968 hasta el 2005 incluido han sido traspasados a las hojas de
Excel de manera manual, sin uso de IA. A partir del afio 2005, en el cual el informe mostraba una interfaz
mas moderna y legible para el empleo de la IA en tareas de sumas y traspaso de datos, siendo en todo
momento corroborado con calculos humanos, corrigiendo asi algunos errores que podrian haber reducido
la credibilidad o eficacia de este TFG.

Tras finalizar la recopilacion de datos, se pudo observar la falta de datos en algunos afios, cuya
ausencia se explica a continuacion:

- Resumen Anual: porcentaje de incendios <5 y > 5 ha no figuran en los informes del 2018
hasta el 2024.

- Duracion: afo 1983, datos ilegibles en el informe.

- Distribuciéon Temporal: nimero de siniestros en verano y porcentaje de siniestros en verano,
en las graficas proporcionadas no aparecen los nlimeros exactos. A su vez, en los afios 1986,
1987 y 1988 no viene reflejada la superficie afectada mensual. Por tltimo, a partir del 2016 no
se contemplan los incendios ocurridos en festivos dentro de los informes.

- Distribucién Espacial: hasta el afio 1975, este incluido, no se realiz6 el estudio de incendios
forestales en las Islas Canarias.

A estos datos, hay que sumar la falta de informacion del afio 2022 en adelante, siendo posible cubrir
unicamente datos principales como niimero de incendios, superficies afectadas y nimero de GIF.

Al no haber sido posible obtener datos de ciertos afios a través de la EGIF, ha sido necesario recurrir
a otras fuentes de informacion coémo reportajes, noticias, paginas web y otros medios fiables para poder
asi actualizar la tabla y conseguir una mayor fiabilidad del estudio a realizar.

En primer lugar, se realizo una consulta a la Secretaria Subdireccion General de Politica Forestal y
Lucha contra la Desertificacion ya que son ellos los responsables de publicar los informes definitivos
acerca de lo incendios forestales.
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En dicho correo se planted el motivo de este, asi como los datos requeridos, se obtuvo respuesta
indicando que los datos mas actualizados eran los ya publicados y que no era posible obtener los datos
solicitados.

En segundo lugar, tras no conseguir la informacion, se contactd con la Oficina de Informacion y
Atencion a la Ciudadania (OIAC) del Ministerio para la Transicion Ecolégica y el Reto Demografico
(MITECO) para conseguir informacion acerca de donde podria encontrar o solicitar dichos datos.

Los datos obtenidos, recogidos en el Anexo III, conforman la base desde este TFG para poder hacer
uso de analisis estadisticos y espaciales, convirtiéndolo en una parte crucial y por ello han sido
estrictamente recabados y corroborados a fin de reducir el mayor numero de errores.

3.1 Herramientas estadisticas utilizadas

En primer lugar, es necesario establecer unas bases analiticas con el objetivo de estructurar y
contrastar los datos obtenidos antes de abordar estudios de mayor complejidad. Esta fase inicial permite
comenzar a trabajar con la informacién recabada mediante el uso de las herramientas estadisticas
descritas previamente en el Estado del Arte.

Antes de aplicar modelos avanzados, se plantean estudios estadisticos basicos sobre los datos
disponibles. Entre ellos se incluyen las medidas clasicas de tendencia central y dispersion, asi como la
representacion grafica de las principales variables, con el fin de observar su evolucion temporal y
detectar posibles diferencias interanuales.

El andlisis estadistico se inicia mediante el empleo de métodos descriptivos tradicionales, ya que
constituyen la base metodoldgica para analisis posteriores de mayor complejidad. En este contexto, se
calculan la media aritmética, la mediana, la varianza y la desviacion tipica para las variables numéricas
mas relevantes del estudio.

Aunque el conjunto de datos recopilado contiene una gran cantidad de informacion, no todas las
variables pueden tratarse del mismo modo en fases posteriores. No obstante, en esta fase inicial se
emplean todos los datos cuantitativos disponibles, con el objetivo de obtener una visién global del
comportamiento del fenomeno.

Los célculos se realizan mediante Excel, lo que permite organizar y centralizar la informacion en
una unica hoja de trabajo. Para mantener un orden logico, el analisis se estructura por bloques tematicos,
siguiendo la organizacion original de los datos: en primer lugar, el resumen anual, seguido de superficie,
duracion, distribucion espacial, causas y propiedad del monte.

De este modo, la informacion queda agrupada de forma coherente, facilitando su comparacion.

La tabla elaborada se compone de seis columnas principales: hoja de procedencia, variable
analizada, media, mediana, varianza y desviacion tipica. Estas medidas permiten describir tanto el valor
central como el grado de dispersion de cada serie temporal.

Para el calculo de la media se emplea la media aritmética o promedio, ya que representa el valor
esperado de la variable y constituye el estimador habitual en modelos clésicos de regresion.

No obstante, dado que las series analizadas pueden presentar asimetrias o valores extremos, se
calcula también la mediana como medida robusta del valor central.

La comparacion entre media y mediana ayuda a encontrar posibles asimetrias en la distribucion.
Cuando ambas medidas presentan valores proximos, puede considerarse que la distribucion es
aproximadamente simétrica. En cambio, diferencias notables entre ambas indican la presencia de sesgo,
ya sea positivo o negativo, derivado de afios especialmente extremos.

Por su parte, la varianza y la desviacion tipica permiten cuantificar la variabilidad interanual de cada
variable, aspecto especialmente relevante en el estudio de incendios forestales, donde el comportamiento
anual puede presentar fluctuaciones significativas.
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Este andlisis descriptivo constituye la base sobre la cual se desarrollaran los estudios de correlacion,
tendencias temporales y modelizacién predictiva, permitiendo contextualizar adecuadamente los
resultados obtenidos en fases posteriores.

Para la realizacion del analisis estadistico se selecciona Python como herramienta principal, debido
a su capacidad para el tratamiento de datos y la aplicacion de métodos estadisticos avanzados.

Antes de iniciar el desarrollo del codigo, se analizan las funcionalidades del entorno de trabajo y las
librerias necesarias para la implementacion de los distintos métodos. Posteriormente, se seleccionan las
variables a estudiar en funcion del tipo de analisis estadistico a aplicar.

3.1.1 Control de tendencias

Realizado el andlisis descriptivo preliminar, se procede al control de tendencias, uno de los objetivos
principales del presente Trabajo Fin de Grado. Este tipo de andlisis permite evaluar la evolucion temporal
de las variables, identificando si presentan una tendencia creciente, decreciente o si no existe una
tendencia definida, asi como diferenciar entre cambios estructurales y fluctuaciones puntuales.

Para el desarrollo de este analisis se emplea Python como herramienta principal, utilizando las
librerias pandas, NumPy y Matplotlib, que permiten el tratamiento de datos, la aplicacion de modelos
estadisticos y la representacion grafica de los resultados.

En primer lugar, se importaron los datos desde el archivo Excel, seleccionando las variables de
interés y convirtiéndolas a formato numérico. Posteriormente, se eliminaron los valores nulos con el fin
de garantizar la consistencia del analisis.

A continuacion, se aplicé una regresion lineal por minimos cuadrados mediante la funcion polyfit,
obteniendo la pendiente y la ordenada en el origen de la recta de tendencia. Este procedimiento permite
identificar el comportamiento global de la serie temporal.

El ajuste del modelo se evalué mediante el coeficiente de determinacion (R?), que mide la capacidad
explicativa del modelo respecto a la variabilidad total de los datos.

Los resultados obtenidos se representan graficamente junto con la recta de tendencia, facilitando la
interpretacion visual del comportamiento de la variable (Figura 3-1).

Figura 3-1 Grafica del analisis de tendencias simple de incendios forestales
No obstante, el andlisis lineal presenta limitaciones, ya que Unicamente permite identificar la
direccion general de la tendencia, sin capturar posibles comportamientos no lineales.

Por este motivo, se emplea un modelo polindmico de tercer grado, que permite representar cambios
de tendencia, fases de crecimiento o descenso y posibles puntos de inflexion a lo largo del tiempo. Este
tipo de ajuste proporciona una aproximacion mas flexible a la evolucion real de las variables.
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El grado de ajuste de estos modelos se evaltia igualmente mediante el coeficiente de determinacion
(R?), permitiendo comparar su capacidad explicativa respecto al modelo lineal.

El andlisis de tendencias lineales permite obtener una primera aproximacion al comportamiento
temporal de las variables estudiadas, identificando la direccién general de la pendiente, los afios
extremos y la evolucion interanual.

Para evaluar la capacidad explicativa del modelo se utiliza el coeficiente de determinacion (R?), que
permite valorar el grado de ajuste del modelo y aproximarse al patron general que describe la evolucion
de los incendios forestales. El codigo empleado se presenta en el Anexo IV.

Posteriormente, los resultados obtenidos serdn evaluados y comparados de manera conjunta, con el
fin de contrastar las distintas aproximaciones metodologicas aplicadas y determinar su coherencia
interna. Este proceso permitira responder de forma fundamentada a los objetivos planteados al inicio del
trabajo, integrando la dimension descriptiva, funcional y estructural del analisis.

3.1.2 Modelos de regresion

Con el objetivo de complementar el andlisis de tendencias previamente desarrollado, se han aplicado
modelos de regresion en casos concretos, con el fin de profundizar en la relacion entre determinadas
variables y cuantificar su comportamiento de forma mas precisa.

A diferencia del analisis de correlaciones, que permite identificar asociaciones entre variables sin
asumir una relacion funcional especifica, el analisis de regresion requiere la definicién de una variable
dependiente y una o varias variables explicativas.

Por este motivo, su aplicacion en este trabajo se ha planteado de forma selectiva, centrandose en
aquellas relaciones que presentan un interés particular desde el punto de vista interpretativo.

En concreto, se han empleado modelos de regresion polindomica de segundo grado, que permiten
capturar posibles comportamientos no lineales en la evolucion de las variables analizadas.

Este tipo de modelo resulta especialmente adecuado en el estudio de los incendios forestales, dado
que su comportamiento no responde necesariamente a una dindmica lineal a lo largo del tiempo o en
funcion de otras variables.

Los modelos se han ajustado mediante el método de los minimos cuadrados, utilizando herramientas
de analisis numérico en Python. La aplicacion de estos modelos se ha centrado en relaciones especificas,
como la evolucion temporal de la superficie quemada o la relacion entre distintas variables estructurales
del sistema de incendios, con el objetivo de ilustrar patrones concretos detectados previamente mediante
el andlisis de correlaciones. El cddigo empleado se presenta en el Anexo V.

No obstante, es importante destacar que el analisis de regresion se ha utilizado como una herramienta
complementaria, y no como el eje principal del estudio. Esta decision responde al caracter exploratorio
del trabajo, orientado a la identificacion de patrones generales mas que a la construccion de modelos
predictivos complejos.

3.1.3 Correlaciones y tipos

Tras la representacion de los distintos graficos correspondientes al analisis de tendencias, se procede
al siguiente bloque metodoldgico: el analisis de correlaciones. Tal y como se expuso en el Estado del
Arte, este constituye una herramienta estadistica fundamental para estudiar la relacion existente entre
diferentes variables, permitiendo evaluar si presentan una evolucion conjunta y determinar el sentido e
intensidad de dicha relacion.

Este tipo de analisis resulta especialmente relevante en el estudio de los incendios forestales, ya que
permite vincular factores que, considerados de forma aislada, pueden parecer independientes.
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De este modo, se obtiene una vision mas integrada del fendmeno, facilitando la identificacion de
interdependencias entre variables ambientales, temporales y espaciales, y proporcionando una base
objetiva para la adopcion de estrategias de gestion y mitigacion del riesgo.

Al igual que en el andlisis de tendencias, el procedimiento se apoya en la representacion y
comparacion de los distintos conjuntos de datos. Con el fin de facilitar su interpretacion, las variables se
agrupan previamente en categorias mas generales, lo que permite una posterior desagregacion y un
andlisis cruzado entre diferentes bloques de informacion.

Este enfoque posibilita relacionar variables procedentes de distintos &mbitos y extraer conclusiones
mas robustas sobre el comportamiento global del sistema estudiado.

Una vez introducido el proceso que se va a realizar, es necesario establecer el orden a seguir para el
andlisis de los tres coeficientes: Pearson, Spearman y Kendall. Cada uno aporta informacion diferente al
proceso de andlisis y deben ser estudiados y aplicados de manera independiente al comienzo para
posteriormente relacionarlos y contratar los valores de cada uno.

En primer lugar, se emplea el coeficiente de correlacion de Pearson con el objetivo de analizar la
relacion lineal entre las variables consideradas. Para su célculo se utiliza Python, apoyandose en la
libreria pandas para la generacion de matrices de correlacion.

Este primer codigo (Anexo VII) es el empleado para la comprobacion inicial del correcto
funcionamiento de este y comprobacion de su eficacia, para este se han empleado variables relacionadas
entre si, no todas las de una misma pagina de Excel, como se hard mas adelante.

La ejecucion del cédigo genera la matriz de correlacion (Figura 3-2) de las cuatro variables
seleccionadas, done se puede observar segun la escala de colores la relacion de las variables.

Figura 3-2 Matriz de correlacién de Pearson empleada para la validacion inicial del modelo

Una vez validado el codigo base, se aplica de forma sistematica al resto de hojas del archivo Excel,
manteniendo una estructura homogénea y modificando unicamente las variables de entrada.

Con el fin de facilitar la interpretacion de los resultados y evitar una sobrecarga visual, se
implementa un filtro basado en el valor absoluto del coeficiente de correlacion. En concreto, se
seleccionan aquellas relaciones con [r| > 0,6, umbral que, de forma general, se asocia a correlaciones de
magnitud moderada-alta o fuerte en el andlisis estadistico. El cddigo se presenta en el Anexo X.

La eleccion de este valor responde a un criterio de equilibrio entre la reduccion de la complejidad
visual y la conservacion de relaciones relevantes, permitiendo excluir correlaciones débiles o poco
significativas y centrar el andlisis en aquellas asociaciones con mayor capacidad explicativa dentro del
conjunto de datos.
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Adicionalmente, se evalua la posibilidad de representar todas las variables en una {inica matriz de
correlacion global. No obstante, debido al elevado nimero de variables, esta opcion genera
representaciones excesivamente complejas y de dificil interpretacion.

Por este motivo, se opta por aplicar criterios adicionales de filtrado, eliminando aquellas variables
que no presentan relaciones significativas con el resto. De este modo, se obtiene una matriz mas reducida
y manejable, que facilita la identificacion de relaciones entre variables.

Este enfoque permite detectar posibles asociaciones entre variables que podrian no ser evidentes
mediante un andlisis individual, constituyendo una herramienta Util dentro del analisis estadistico del
conjunto de datos. Los resultados derivados de este procedimiento serdn analizados en apartados
posteriores.

A diferencia del coeficiente de Pearson, que evalua relaciones lineales y requiere supuestos de
normalidad, el coeficiente de Spearman se basa en rangos y permite detectar relaciones monétonas sin
necesidad de que las variables sigan una distribucion normal, siendo especialmente adecuado para series
temporales irregulares y datos con valores extremos, como los analizados en este estudio.

De forma complementaria, se emplea el coeficiente de correlacion de Spearman, con el objetivo de
analizar relaciones mondtonas entre variables sin asumir normalidad en los datos. Para ello, se sigue el
mismo procedimiento que en el caso de Pearson, aplicando tanto la generacion de matrices como los
criterios de filtrado descritos anteriormente.

Por tanto, se incorpora el coeficiente de correlacion de Kendall, que, al tratarse de una medida no
paramétrica basada en rangos, resulta especialmente adecuado para series temporales largas y datos con
posibles valores extremos. A diferencia de Pearson y Spearman, Kendall presenta un caracter mas
conservador en los valores obtenidos.

Tras evaluar los resultados preliminares, se decide no aplicar filtrado en el caso de Kendall, ya que
el uso de umbrales elevados reduce significativamente la cantidad de informacién disponible, pudiendo
eliminar relaciones potencialmente relevantes. La comparacion entre los distintos coeficientes permite
analizar la consistencia de las relaciones detectadas desde diferentes enfoques estadisticos.

Este enfoque metodoldgico permite abordar el andlisis de correlaciones desde distintas perspectivas
estadisticas, garantizando la robustez y consistencia de los resultados obtenidos.

3.1.4 Herramienta MCDA

Para finalizar con el estudio estadistico, se emplea el Analisis de Decision Multicriterio (MCDA) al
ser una herramienta metodoldgica adecuada para integrar y ponderar multiples variables relevantes
dentro de un mismo marco analitico.

Este enfoque permite sintetizar informacion procedente de distintos indicadores cuantitativos,
facilitando la obtencidon de un indice que represente de forma estructurada el impacto del fenomeno
estudiado.

En el presente trabajo, a partir de las bases de datos elaboradas en Excel, se seleccionaron aquellos
indicadores directamente relacionados con el dafio real generado por los incendios forestales,
priorizando variables que reflejan su magnitud, severidad y frecuencia.

De este modo, el MCDA se plantea como un instrumento de apoyo para evaluar de manera
homogénea la intensidad relativa del impacto a lo largo del periodo analizado.

El impacto de los incendios forestales se entiende como el dafio territorial, ecolégico y social
generado por los siniestros, medido a través de la extension afectada, la gravedad de los eventos y la
afeccion a elementos ambientales o sociales. Siendo asi el impacto producido el tema mas relevante
digno de estudio, pues el correcto andlisis de este puede arrojar datos concluyentes acerca de su
naturaleza o medir la severidad del problema.

Por estos motivos, los criterios seleccionados para el estudio son los siguientes Tabla 3-1:
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Criterio Bloque
1- Superficie forestal afectada Extension
2- Superficie media por incendio Severidad
3- %Superficie afectada por GIF Extension
4- Numero total de siniestros Severidad
5- Temperatura media verano Clima

Tabla 3-1 Criterios empleados en el MCDA

Una vez numerados los criterios, se procede a crear la matriz AHP ajustada empleando la escala
Saaty y otorgando pesos a los criterios en funcion de su importancia en el estudio, en la Tabla 3-2 se
presentan las ponderaciones de cada criterio.

C1 C2 C3 C4 G5

Cl1 1 2 3 3 4
c2 12 1 2 2 3
C3 13 12 1 2 3
2

1

Cc4 13 12 12 1
Cs 14 173 13 172

Tabla 3-2 Ponderaciones escala Saaty

Con el objetivo de evaluar la coherencia de los datos empleados en la matriz de comparacion por
pares, se ha calculado el indice de consistencia (IC) y la razon de consistencia (RC).

Los resultados obtenidos muestran un valor de 4,,,,, = 5,11 a partir del cual se obtiene un indice de
consistencia IC = 0,0278 y una razon de consistencia RC = 0,0249.

Dado que la razon de consistencia es inferior al umbral cominmente aceptado de 0,10 (RC <0,10),
se considera que la matriz presenta un nivel adecuado de coherencia.

La asignacion de pesos mediante el método AHP (Analytic Hierarchy Process) se ha realizado en
coherencia con el objetivo principal del estudio, centrado en evaluar el impacto real de los incendios
forestales en Espafia. La ponderacion prioriza los indicadores que miden directamente el dafio territorial
frente a aquellos que acttian como factores condicionantes.

La superficie forestal total afectada recibe el mayor peso al constituir el indicador mas representativo
de la magnitud del impacto anual. En un segundo nivel se sitian la superficie media por incendio y el
porcentaje de superficie afectada por grandes incendios (GIF), al aportar informacion sobre la severidad
estructural y la contribuciéon de eventos extremos.

El niimero total de incendios presenta un peso inferior, ya que mide frecuencia, pero no
necesariamente intensidad del dafio. Finalmente, la temperatura media de verano se incorpora como
condicionante climatico con menor ponderacion relativa, al actuar como factor explicativo externo del
fenémeno y no como medida directa del impacto.

Una vez seleccionados los cinco criterios definitivos (superficie total afectada, superficie media por
incendio, porcentaje de superficie afectada por grandes incendios (GIF), numero total de incendios y
temperatura media de verano) se procedid a su normalizaciéon mediante el método Min—Max, con el fin
de hacer comparables variables expresadas en distintas unidades.

Posteriormente, se aplicaron los pesos obtenidos mediante el método AHP. Dichos pesos fueron
calculados a partir de la matriz de comparacion por pares construida siguiendo la escala fundamental de
Saaty (1-9). A partir de esta matriz se obtuvo el vector propio normalizado, que representa la importancia
relativa de cada criterio dentro del modelo.
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El resultado serd un indice comprendido entre 0 y 1, que permitird evaluar comparativamente la
intensidad relativa del impacto de los incendios forestales en cada afio del periodo analizado

3.2 Empleo de Sistemas de Informacion Geografica (SIG)

En primer lugar, se procede a descargar la aplicacion SIG a emplear (QGIS), de la cual ya se ha
hablado en el Estado del Arte, para ello se accede a la padgina web y en la misma se permite la descarga
de la aplicacion dependiendo del dispositivo empleado, no siendo necesario introducir claves o cuentas.

Tras finalizar la descarga y abrir el programa es necesario visualizar contenido acerca de como se
emplea pues requiere de cierto conocimiento para comenzar a trabajar. Si bien no es una aplicacion
compleja, cuenta con ciertos pardmetros que es necesario consultar en internet para comenzar a trabajar
sobre una base solida.

Una vez aprendida la teoria, surge la necesidad de emplearla en la aplicacion para asi acostumbrarse
a la misma, creando un nuevo documento y haciendo uso de muchas de las funciones para observarlas y
poder aplicarlas posteriormente. Finalizada la parte de prueba, se crea un nuevo proyecto sobre el que
se empezard a trabajar directamente.

En este nuevo proyecto se descarga el mapa de Espaia a través de Google Satellite, Terrain y un
mapa propio de la aplicacion (ESRI), siendo posible elegir cada uno de ellos en funcion del estudio que
se quiera realizar.

Para comenzar con la primera parte de este estudio, se mantiene solo la capa del mapa propio de la
aplicacién pues consiste en un mapa con las comunidades autonomas delimitadas, permitiendo asi
dividir Espafia en cinco partes: Noroeste, interior, mediterraneo, sur y canarias.

Se ha decidido dividir Espafia en cinco grandes areas con el objetivo de simplificar el analisis y
facilitar la identificacion de patrones espaciales a escala nacional. Esta agrupacion permite reducir la
complejidad del conjunto de datos y mejorar la interpretabilidad de los resultados. No obstante, esta
decision conlleva una limitacion, ya que implica una generalizacion territorial que puede ocultar
diferencias locales relevantes entre provincias o regiones mas pequefias.

A continuacion, se introduce una nueva capa en el panel de capas, con el nombre de macrozonas, en
la que se guardardn las cinco 4reas, para dibujarlas es necesario emplear la herramienta “Afadir
poligono”, la cual permite dibujar sobre el mapa realizando el contorno que se quiera a través de puntos
de control, repitiéndose este proceso e incluyendo las islas Baleares y Canarias.

Finalmente, habiendo sido necesario repetir en varias ocasiones todo el proceso debido a un fallo de
entendimiento se consigue el primer objetivo para hacer uso de los sistemas SIG, como podemos
observar en la Figura 3-3.

Figura 3-3 Zonas delimitadas para el estudio de incendios forestales en Espafia
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Una vez delimitadas las macrozonas de estudio, se procede a la integracion y edicion de las capas
con el objetivo de obtener cinco regiones finales. Para ello, resulta necesario unificar las geometrias
correspondientes a los archipiélagos, de forma que las Islas Baleares queden integradas dentro de la zona
Mediterranea y las Islas Canarias constituyan una tnica entidad espacial.

Este proceso se realiza mediante la herramienta “Disolver” de QGIS, que permite fusionar multiples
poligonos en uno solo a partir de atributos comunes o mediante seleccion manual. En primer lugar, se
seleccionan las superficies correspondientes a las Islas Baleares y se aplica dicha herramienta,
obteniendo una geometria Uinica del archipiélago.

Posteriormente, esta nueva geometria se integra con el poligono del Mediterraneo peninsular,
generando una Uinica macrozona Mediterranea. De forma analoga, se seleccionan los distintos poligonos
que conforman el archipiélago canario y se aplica nuevamente el proceso de disolucion, obteniendo una
unica geometria representativa de Canarias.

Como resultado final, se dispone de cinco macrozonas homogéneas (Norte, Interior, Andalucia,
Mediterraneo y Canarias), que constituyen la base espacial para los analisis estadisticos posteriores.

Finalizado el proceso de representacion grafica de las macrozonas, se procede a integrar la base de
datos elaborada previamente en Excel, con el objetivo de vincular la informacion estadistica de incendios
forestales al analisis espacial.

Durante este proceso se observa que QGIS presenta una elevada sensibilidad en la importacion de
datos tabulares, siendo especialmente estricto en aspectos como el uso de espacios, comas, tildes o
caracteres especiales en los nombres de campos.

En este sentido, fue necesario reorganizar la estructura del archivo, disponiendo las macrozonas en
filas y los valores numéricos correspondientes en columnas, garantizando asi la compatibilidad con los
procesos de union de atributos.

Una vez realizadas las modificaciones pertinentes, el archivo se exporta en formato CSV (.csv),
permitiendo su correcta incorporacion al entorno SIG y facilitando la posterior uniéon entre datos
espaciales y estadisticos.

Para incorporar el archivo al proyecto sobre el que se quiere trabajar se siguen los pasos siguientes:
Capa, afiadir capa y afiadir capa de texto delimitado, abriéndose una pantalla en la que se pueden ver los
datos a introducir en el proyecto.

Estos datos se guardardn en la base de datos del programa y permitirdn seleccionar los afios de
estudio requeridos en funcion del andlisis que se quiera realizar.

Incorporados los datos, se procede a seleccionar un afio en concreto para comprobar el correcto
funcionamiento del programa. En primer lugar, se selecciona el afio 2024 y se cargan los datos en la
capa seleccionada, como se puede ver en la Figura 3-4, estos datos son correctos y conformes al Excel.

Figura 3-4 Tabla con los datos correspondientes al nimero de incendios en el afio 2024.

A continuacion, se genera una nueva capa en la que se representan las zonas de Espafia previamente
definidas, diferenciadas mediante distintas tonalidades en funcidon del nimero de incendios registrados.
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Esta representacion se construye a partir de los datos integrados desde el archivo Excel elaborado en
fases anteriores, permitiendo una visualizacion espacial comparativa de la incidencia de incendios entre
las distintas macrozonas.

En la Figura 3-5 se puede observar como el orden de colores se corresponde al nimero de incendios
ocurridos en el ano 2024.

Figura 3-5 Mapa coroplético por macrozonas. Aiio 2024.

Tras trabajar con el programa se procede a realizar un estudio mas complejo que requiere un mayor
conocimiento de la plataforma, asi como del tema trabajar.

El objetivo es representar en el mapa los incendios desde 1968 hasta 2024 para poder observar de
manera visual el paso de los afios y como han evolucionado los incendios en Espaiia, sin embargo, para
ello seria necesario representar un total de 56 mapas diferentes, uno por cada ano, otorgando asi una
complejidad innecesaria a la hora de realizar el estudio.

Por ello se llega a la conclusién de emplear décadas para reducir el numero total de mapas y poder
asi obtener un resultado mas reducido, pero con el mismo valor analitico.

En primer lugar, se agrupan todos los datos de incendios y superficie de cada comunidad autonoma
respecto a cada afo, para posteriormente emplear la funcion “PROMEDIO” en Excel para obtener asi la
media de cada década: 1970, 1980, 1990, 2000, 2010 y 2020 (incluyendo esta tltima década hasta 2024).

Introducidos los datos a emplear, es necesario filtrarlos para poder representar inicamente los datos
que se requieran y no todos los presentes en el archivo, aplicando asi un filtro para cada década y
cargando el resultado obtenido en la capa con las macrozonas correspondientes.

Finalmente, representando la nueva capa se presentan los resultados filtrados en el mapa divido por
macrozonas, este proceso se repite para todas las décadas mencionadas anteriormente, llegando
finalmente a conseguir los mapas correspondientes a todas ellas.

Este estudio aporta un enfoque tnicamente basado en el numero de incendios forestales, sin tener
en cuenta la superficie u otros factores condicionantes.

Como ya se explico anteriormente, un gran nimero de incendios no tiene por qué ser proporcional
a la superficie afectada, es decir, muchos incendios no equivalen a mucha superficie afectada, es por ello
por lo que se encuentra la necesidad de representar en un mapa la relacion existente entre el numero de
incendios forestales y la superficie afectada para poder entender de una mejor manera el alcance y
magnitud de estos.

A continuacidn, se introducen las superficies de cada macrozona para obtener mapas en los que se
muestra la relacion del nimero de incendios forestales respecto a la superficie de cada una,
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comparandolos con los mencionados anteriormente y observando la diferencia entre ambos y la
importancia de tener en cuenta la superficie de cada macrozona.

Elaborada la comparacion anterior, se procede realizar el Gltimo analisis espacial del TFG, que
consiste en la comparacion de cada década respecto al méximo historico para ver de manera visual los
cambios producidos con el tiempo en cada macrozona.

En primer lugar, se reutiliza la capa empleada para graficar los mapas anteriormente nombrados,
modificando aquellos atributos que permiten obtener los maximos historicos, asi como los cambios de
la ultima década respecto a estos, en la Figura 3-6 se puede observar los atributos empleados.

Figura 3-6 Atributos empleados para la comparacion respecto al maximo histérico

La tabla de atributos recoge los valores de intensidad relativa de incendios (incendios por 1.000 km?)
por macrozona para las distintas décadas analizadas, asi como el valor méximo histdrico alcanzado en
el periodo 1968-2024, es decir, los madximos hacen referencia a cada macrozona, siendo posible
maximos de distintos afios y la diferencia entre estos y las distintas décadas sujetas a estudio.
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4 RESULTADOS Y ANALISIS

En esta seccion se presentan los principales resultados obtenidos acerca de los incendios
forestales en Espana durante el periodo 1968-2025. A partir de los datos recopilados y procesados, se
analizan diferentes variables relacionadas con la frecuencia, magnitud y caracteristicas de los
incendios, asi como su relacion con factores meteorologicos y territoriales.

Con el objetivo de identificar patrones de evolucion y posibles cambios en el comportamiento
del fenémeno, se aplican modelos de tendencia polindmica y se representan graficamente las
principales variables analizadas.

4.1 Interpretacion datos obtenidos

En este apartado se interpretan los resultados obtenidos a partir del andlisis estadistico y espacial
realizado previamente, con el objetivo de identificar los principales patrones y caracteristicas del
fenomeno de los incendios forestales en Espafia.

4.1.1 Analisis descriptivo inicial

Para obtener una primera aproximacion al comportamiento de las variables analizadas, se calcularon
las principales medidas de tendencia central y dispersion, cuyos resultados se presentan en la Tabla
(Figura 4-1).

Figura 4-1 Medidas estadisticas descriptivas calculadas para las variables del estudio.

En una primera fase se aplicaron métodos estadisticos descriptivos a todas las variables estudiadas
para comprender el comportamiento general del fenomeno entre 1968 y 2024. La media anual de
incendios se sitia en 11.672, lo que evidencia la magnitud estructural del problema en Espafia.

A partir de los valores obtenidos, se observa que las medias y medianas de la mayoria de las variables
presentan valores relativamente proximos, lo que indica, en términos generales, una distribucion
aproximadamente simétrica de los datos. No obstante, en algunas variables, especialmente aquellas
relacionadas con la superficie afectada y el numero de grandes incendios forestales, se aprecian
diferencias mas acusadas entre ambas medidas, lo que evidencia la presencia de asimetrias asociadas a
afios con valores extremos.

En relacion con la dispersion, los valores de varianza y desviacion tipica muestran una elevada
variabilidad en determinadas variables, destacando especialmente la superficie total afectada y las
superficies por tipo de cobertura. Este comportamiento indica que, aunque existen valores medios
representativos, el fendmeno presenta una fuerte irregularidad interanual.
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El andlisis de la variable superficie forestal afectada muestra una distribucion desigual, en la que
predominan incendios de pequefia extension junto con la aparicion puntual de grandes incendios que
concentran una parte significativa del total quemado. Este comportamiento explica la elevada
variabilidad observada y refleja la naturaleza no homogénea del fendmeno.

Por el contrario, variables como los porcentajes de distribucion espacial o de causas presentan una
menor dispersion relativa, lo que sugiere una mayor estabilidad en su comportamiento a lo largo del
periodo analizado.

Una vez caracterizado el comportamiento estadistico general de las variables, se procede al analisis
de la evolucion de los incendios forestales a partir de los datos anuales recopilados, con el fin de
identificar patrones espaciales y temporales mas concretos.

4.1.2 Analisis resultados de la base de datos

Una vez caracterizado el comportamiento estadistico general de las variables, se procede al analisis
de la evolucion de los incendios forestales a partir de los datos anuales recopilados, con el fin de
identificar patrones espaciales y temporales mas concretos. Estos datos se encuentran recogidos en el
Anexo I1I.

Desde el punto de vista territorial, el norte concentra el 67 % de los incendios (7.831 de media anual)
y el 56 % de la superficie total afectada, lo que lo convierte en la region mas relevante tanto en numero
como en impacto. El interior representa el 14,5 % del total.

Este predominio del norte, y especialmente de Galicia, puede explicarse por la combinacion de
factores como la elevada carga de combustible vegetal, el abandono rural y el peso de las causas
humanas, mas alla del simple factor climatico, ya que la pluviometria elevada no impide la recurrencia
del fenémeno.

En cuanto a la distribucion temporal, el 56,5 % de los incendios se producen en verano, concentrando
ademas el 67 % de la superficie quemada anual, lo que confirma esta estaciéon como la mas critica tanto
en frecuencia como en severidad. Los dias festivos suponen aproximadamente el 20 % del total,
reforzando el peso del factor humano.

Con el objetivo de analizar la distribucion mensual de los maximos de incendios y superficie
afectada, se presenta la Figura 4-2.

Figura 4-2 Suma total de meses con mayor niumero de incendios y superficie afectada

Los resultados representados muestran una clara concentracion de los maximos en los meses de
verano, especialmente en agosto, lo que refuerza la marcada estacionalidad del fenomeno.
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En relacion con la evolucion temporal del nimero de incendios, se observa una elevada variabilidad
interanual a lo largo del periodo 1968-2024, con valores especialmente elevados en las décadas de 1980
y 1990, donde se registran los principales picos de siniestralidad.

A partir de los afios 2000, se aprecia una tendencia general hacia la estabilizacion e incluso reduccion
del ntimero de incendios.

Sin embargo, la evolucion de la superficie total afectada no sigue una tendencia paralela al nimero
de siniestros, presentando una mayor irregularidad. Existen afios en los que, pese a registrarse un menor
numero de incendios, la superficie quemada es considerablemente elevada, lo que pone de manifiesto la
influencia de episodios extremos.

En este contexto, los grandes incendios forestales (GIF) adquieren un papel especialmente relevante.
Aunque su numero es reducido en comparacion con el total de siniestros, su impacto sobre la superficie
total afectada es muy significativo, concentrando una parte importante del drea quemada en
determinados anos.

Respecto al tipo de superficie, el 66 % de la superficie afectada corresponde a zonas no arboladas,
lo que pone de manifiesto la elevada vulnerabilidad del matorral y la vegetacion arbustiva frente al
avance del fuego.

En relacion con las causas, el 66,5 % de los incendios tienen origen humano (44 % intencionados y
22 % por negligencias), mientras que las causas naturales representan Unicamente el 4,2 %, lo que
confirma el caracter mayoritariamente antropico del fendmeno. Ademas, el 69 % de los incendios se
producen en monte privado.

Mas alla de las medidas de tendencia central, el andlisis de la varianza y la desviacion tipica muestra
una elevada variabilidad interanual, especialmente en la superficie total afectada. Esto indica que el
impacto de los incendios no es homogéneo en el tiempo, sino que existen afios con episodios
especialmente extremos.

4.1.3 Analisis de tendencias

Tras el andlisis descriptivo, se observa una elevada variabilidad interanual, especialmente en la
superficie afectada, lo que evidencia que el impacto de los incendios no es homogéneo y que existen
campafias extremas. A su vez, la variabilidad en las precipitaciones indica que la severidad responde a
la interaccion de multiples factores.

En este contexto, el andlisis de tendencias permite caracterizar no solo la direccion del cambio, sino
también su forma. Por ello, el uso de modelos no lineales resulta adecuado, ya que permiten captar
variaciones en la intensidad y posibles fases de estabilizacion que no se reflejan en modelos lineales.
Las graficas obtenidas se presentan en el Anexo VI.

No obstante, no se incluyen la totalidad de las generadas, ya que ello introduciria una densidad visual
innecesaria y dificultaria la interpretacion de los resultados. En su lugar, se ha realizado una seleccion
de aquellas representaciones mas relevantes y representativas.

En primer lugar, en la Figura 4-3 se observa que el nimero total de incendios muestra una tendencia
creciente durante las primeras décadas estudiadas, seguida de una fase de estabilizacion en los afios mas
recientes.

El modelo polindmico presenta un coeficiente de determinacion R = 0,724, lo que indica que el
72,4% de la variabilidad observada queda explicada por la evolucion temporal. Este resultado evidencia
la existencia de un patron estructurado en la serie, caracterizado por un crecimiento progresivo hasta
finales del siglo XX y un posterior descenso o estabilizacion.

Todo esto debido a que la gravedad de los incendios ocurridos en torno a 1995 gener6 una situacioén
de preocupacion acerca de los incendios forestales.
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Por el contrario, la superficie total afectada presenta una elevada variabilidad interanual, con afios
extremos que alteran significativamente el comportamiento global.

En este caso, el modelo muestra un ajuste considerablemente menor (R? =0,310), lo que indica una
capacidad explicativa limitada de la tendencia temporal. Este resultado sugiere que la superficie afectada
no sigue un patréon temporal tan definido como el nimero de incendios, sino que esta fuertemente
condicionada por episodios extremos y factores adicionales no recogidos en el modelo.

En consecuencia, un mayor nimero de incendios no implica necesariamente un incremento
proporcional de la superficie afectada.

Figura 4-3 Incendios y Superficie total afectada

Sin embargo, al analizar la superficie media por incendio se observa una evolucion no lineal,
caracterizada por una fase descendente desde finales de los afios 60 hasta comienzos de los 2000, seguida
de una ligera recuperacion en los afios mas recientes.

El modelo polindmico presenta un coeficiente de determinacion R? = 0,542, lo que indica que el
54,2% de la variabilidad observada queda explicada por la tendencia temporal. Este valor refleja un
ajuste moderado, sugiriendo que, si bien existe un patrén evolutivo identificable, la variable presenta
una dispersion significativa.

Este resultado sugiere que, aunque el numero total de incendios tienda a estabilizarse, la intensidad
media de los siniestros muestra una evolucion cambiante a lo largo del tiempo, apuntando hacia una
transformacion cualitativa del fenémeno (Figura 4-4).

Figura 4-4 Superficie media por incendio
39



JAIME ARTIMEZ AYUELA

El andlisis de la evolucion temporal de los grandes incendios forestales (GIF) muestra una tendencia
decreciente en el numero relativo de estos eventos a lo largo de la serie temporal.

En particular, el porcentaje de GIF sobre el total de incendios presenta una disminucion progresiva
desde la década de 1970 hasta comienzos del siglo XXI. El modelo presenta un coeficiente de
determinacion moderado (R* = 0,475), lo que indica que parte de esta evolucion puede explicarse por la
tendencia temporal, aunque persiste una variabilidad relevante.

Este comportamiento sugiere una mejora progresiva en la capacidad de deteccion, prevencion y
extincion de incendios de gran magnitud.

No obstante, la superficie total afectada por los GIF no muestra una tendencia claramente
descendente, sino una evolucion mas irregular, con episodios puntuales de gran impacto.

El bajo valor del coeficiente de determinacion (R? reducido) refleja una escasa capacidad explicativa
del modelo, indicando que esta variable esta fuertemente condicionada por eventos extremos y factores
no capturados por la evolucion temporal.

En conjunto, el andlisis pone de manifiesto una divergencia entre la frecuencia y el impacto de los
grandes incendios: mientras su ocurrencia relativa tiende a reducirse de forma progresiva, la superficie
afectada mantiene una elevada variabilidad.

Esta diferencia sugiere que, aunque los grandes incendios son menos frecuentes, cuando se
producen contintian teniendo un peso significativo en la dinamica global del fenémeno (Figura 4-5).

Figura 4-5 Variables GIF
En relacion con el tipo de superficie afectada, se observa una evolucion diferenciada entre la
superficie arbolada y la no arbolada a lo largo del periodo analizado.

En el caso de la superficie arbolada, se aprecia una ligera tendencia creciente, con un coeficiente de
determinacion moderado (R? = 0,47), lo que indica la existencia de un patrén temporal, aunque con una
variabilidad significativa.
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Por su parte, la superficie no arbolada presenta una tendencia mas débil y con menor capacidad
explicativa del modelo (R? reducido), reflejando un comportamiento mas irregular a lo largo del tiempo.

En conjunto, estos resultados sugieren un cambio relativo en la composicién de la superficie
afectada, con un mayor peso de las areas arboladas en los incendios.

No obstante, dada la dispersion observada y los valores moderados de R?, esta interpretacion debe
considerarse con cautela, ya que la evolucion puede estar influida por multiples factores adicionales no
recogidos en el modelo (Figura 4-6).

Figura 4-6 Porcentaje superficie no arbolada y arbolada
El andlisis conjunto de la duracién de los incendios y del porcentaje de siniestros de pequefia
superficie (<5 ha) muestra una evolucion paralela a lo largo de la serie temporal.

Se observa que, desde finales de la década de 1980 hasta mediados de los afios 2000, aumenta
progresivamente el porcentaje de incendios de pequena superficie, al mismo tiempo que se incrementa
el porcentaje de incendios cuya duracion es inferior a cinco horas.

Ambos modelos presentan coeficientes de determinacion elevados (R? altos), lo que indica un buen
ajuste y la existencia de una tendencia temporal bien definida en ambas variables.

Esta evolucion paralela sugiere una posible relacion entre ambas magnitudes, siendo consistente con
la idea de que una mayor capacidad de control temprano de los incendios podria favorecer que los
siniestros tengan menor duracidn y afecten a superficies mas reducidas.

No obstante, esta interpretacion debe realizarse con cautela, ya que el modelo no permite establecer
relaciones causales directas entre las variables (Figura 4-7).

Figura 4-7 Porcentaje de Incendios <5 horasy > 5 ha

Respecto al numero de incendios por macrozona, se observa una evolucion diferenciada entre las
principales areas geograficas. En el caso del noroeste y las comunidades del interior, se aprecia una
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tendencia decreciente a lo largo de la serie temporal, con modelos que presentan coeficientes de
determinacion relativamente elevados (R? altos).

Por el contrario, en la region mediterranea la evolucion es mas estable, con una tendencia menos
marcada y un coeficiente de determinaciéon mas moderado, lo que refleja una mayor variabilidad y menor
capacidad explicativa del modelo.

En conjunto, estos resultados sugieren que la dinamica de los incendios no es homogénea en el
territorio, observandose una reduccion mas clara en las regiones tradicionalmente mas afectadas del
norte e interior, mientras que en el ambito mediterraneo el comportamiento se mantiene mas constante
a lo largo del tiempo (Figura 4-8).

Figura 4-8 N.°. Siniestros por regiones

El andlisis de las variables asociadas a la época estival confirma que el verano constituye el periodo
de mayor intensidad en la dinamica de los incendios forestales. En primer lugar, tanto el nimero de
siniestros como la superficie afectada presentan valores elevados durante gran parte de la serie temporal,
con maximos especialmente marcados entre las décadas de 1980 y comienzos de los 2000.

En cuanto a las variables meteorologicas, la temperatura media estival presenta una tendencia
creciente con un coeficiente de determinacion moderado-alto, lo que sugiere un patrén temporal
consistente a lo largo del periodo analizado. Por el contrario, las precipitaciones muestran una tendencia
mas débil y un menor valor de R?, reflejando una mayor variabilidad interanual y una menor capacidad
explicativa del modelo.

En conjunto, los resultados ponen de manifiesto que, mientras las variables asociadas directamente
a los incendios presentan una evolucion mas estructurada en el tiempo, las variables meteorologicas,
especialmente las precipitaciones, muestran un comportamiento mas irregular.

Esta diferencia refuerza la idea de que el fenémeno de los incendios responde a la interaccion de
multiples factores, no siendo explicable inicamente a partir de la evolucion temporal de las
condiciones climaticas (Figura 4-9).
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Figura 4-9 Principales variables época estival

En cuanto a las causas, el porcentaje de incendios de origen humano se mantiene elevado durante
toda la serie, sin observarse una reduccion estructural significativa. Este hecho refuerza la relevancia del
componente antropico en la dindmica del fenémeno.

En conjunto, el andlisis de tendencias muestra que el nimero de incendios forestales en Espafia no
ha experimentado un crecimiento sostenido a lo largo del tiempo, sino que tiende a estabilizarse en las
ultimas décadas.

No obstante, se observan cambios en otros aspectos relevantes, como la evolucion de la superficie
media afectada o determinadas variables meteoroldgicas.

Estos resultados indican que el fendmeno no se caracteriza tanto por un aumento en el nimero de
siniestros como por una transformacion en sus caracteristicas y dindmica, lo que pone de manifiesto la
complejidad y evolucion del comportamiento de los incendios forestales en el territorio espanol.

En conjunto, el anélisis de tendencias muestra que la evolucion de los incendios forestales en Espaiia
responde a una dindmica compleja y no uniforme. Los modelos de regresion polinomica evidencian
diferencias en el grado de estructuracion temporal de las variables, reflejadas en los coeficientes de
determinacion (R?).

Variables como el nimero de incendios o su distribucion espacial presentan valores elevados de R?,
indicando una evolucion mas estable y predecible. Por el contrario, la superficie afectada, especialmente
en el caso de los grandes incendios, muestra valores mas reducidos, evidenciando una mayor influencia
de episodios extremos.

Como consecuencia, variables como la superficie media o la duraciéon de los incendios apuntan a
cambios en la dindmica del fendmeno, donde la intensidad adquiere mayor relevancia. En contraste, las
variables meteoroldgicas presentan un menor grado de ajuste, lo que sugiere que el clima por si solo no
explica completamente la evolucion observada.

En conjunto, los resultados reflejan una evoluciéon hacia un comportamiento mas complejo del
fendmeno, justificando la necesidad de complementar este analisis con otras herramientas estadisticas
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4.1.4 Modelos de regresion

En este apartado se presentan los resultados obtenidos a partir del anélisis de regresion, aplicado de
forma complementaria al analisis de tendencias desarrollado previamente. La incorporacion de este
método responde a la necesidad de profundizar en determinadas relaciones especificas entre variables,
permitiendo cuantificar su comportamiento y captar posibles patrones no lineales.

A diferencia del enfoque correlacional, de caracter exploratorio, el analisis de regresion proporciona
un marco mas estructurado para interpretar dichas relaciones, facilitando una lectura mas detallada de
algunos de los fendémenos observados.

No obstante, su aplicacion se ha centrado en casos concretos, con el objetivo de reforzar la
interpretacion de los resultados sin constituir el eje principal del estudio.

El codigo empleado se presenta en el Anexo V.

Como se observa en la Figura 4-10, la relacion entre el afio y la superficie quemada presenta un
comportamiento no lineal, con una tendencia creciente hasta finales de los afios 80 y un descenso
progresivo en las décadas posteriores. Este patron refleja un cambio en la dindmica del fendmeno, si
bien la elevada dispersion de los datos indica una variabilidad significativa asociada a la ocurrencia de
episodios extremos.

El ajuste mediante regresion cuadratica permite capturar esta evolucion, obteniéndose un coeficiente
de determinacion R? = 0,1497, lo que indica un ajuste moderado del modelo. Asimismo, el analisis de
significacion estadistica (p-valor = 0,0185) sugiere que la relacion observada es estadisticamente
significativa.

Figura 4-10 Relacién incendios y superficie

Se observa en la Figura 4-11 una relacion claramente creciente entre el nimero de grandes incendios
forestales (GIF) y la superficie quemada, lo que indica que, a mayor niimero de incendios de gran
magnitud, mayor es el impacto total.

El modelo de regresion presenta un alto grado de ajuste (R? = 0,80), lo que sugiere que esta variable
explica una parte significativa de la variabilidad observada. No obstante, el p-valor obtenido (p = 0,686)
no permite confirmar la significacion estadistica del modelo cuadratico, lo que indica que la relacion
debe interpretarse con cautela desde el punto de vista inferencial.
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En conjunto, los resultados refuerzan la relevancia de los grandes incendios en la explicacion de la
superficie afectada, aunque la dispersion y la naturaleza del modelo limitan la solidez estadistica de la
relacion.

Figura 4-11 Relacion GIF y superficie

Por ultimo, en la Figura 4-12 se observa que la relacion entre el niimero total de incendios y el
porcentaje de incendios mayores de 5 ha presenta un comportamiento no lineal con tendencia creciente
y posterior estabilizacion.

El modelo de regresion muestra un ajuste moderado (R? = 0,51), lo que indica una capacidad
explicativa intermedia. Asimismo, el p-valor obtenido (p = 0,095) se sitiia préximo al umbral habitual
de significacion, lo que sugiere una evidencia estadistica débil o marginal de la relacion.

Esto sugiere que, a medida que aumenta el nimero de incendios, también lo hace la proporcion de
incendios de mayor tamafo, aunque dicha proporcion tiende a alcanzar un limite. No obstante, la
dispersion de los datos indica que esta relacion no es estricta y que intervienen otros factores en la
dindmica del tamafio de los incendios.
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Figura 4-12 Relacion incendios y > 5 ha

A pesar del interés que aporta el analisis de regresion para profundizar en relaciones especificas
entre variables, los resultados obtenidos ponen de manifiesto la complejidad y variabilidad del fenomeno
estudiado, asi como la presencia de dispersion y comportamientos no lineales que dificultan una
modelizacion general unica.

En este contexto, el analisis de correlaciones se presenta como una herramienta mas adecuada para
el objetivo de este trabajo, al permitir evaluar de forma sistematica el grado de asociacion entre multiples
variables sin necesidad de establecer previamente una relacion funcional concreta.

Este enfoque facilita una vision mas global y objetiva del conjunto de datos, permitiendo identificar
patrones relevantes y relaciones significativas dentro del sistema de incendios forestales.

De este modo, mientras que la regresion contribuye a ilustrar y reforzar determinadas relaciones
particulares, el andlisis de correlaciones constituye el eje principal del estudio, proporcionando una base
mas completa para la interpretacion de los resultados y el entendimiento del fendémeno en su conjunto.

4.1.5 Analisis de Correlaciones

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos de las correlaciones establecidas, comenzando
en primer lugar con la correlacion de Pearson. En primer lugar, se exponen las matrices sin aplicar el
filtro previamente mencionado (Figura 4-13, Figura 4-14, Figura 4-15 y Figura 4-16).
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Figura 4-13 Matrices Resumen anual y Superficie (Pearson).
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Figura 4-14 Matrices Distribucion espacial y temporal (Pearson).
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Figura 4-15 Matrices Causas y propiedad monte (Pearson).
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Figura 4-16 Matriz meteorologia (Pearson).

A continuacidn, se presentan las matrices aplicando el codigo con el respectivo filtro, previamente
establecido (Figura 4-17, Figura 4-18, Figura 4-19 y Figura 4-20), el cual se presenta en el Anexo X.
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Figura 4-17 Matrices Resumen anual y Superficie (Jr| > 0.6-Pearson)
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Figura 4-18 Matrices Distribucion espacial y temporal (Jr| > 0.6-Pearson)
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Figura 4-19 Matrices Causas y propiedad monte (r| > 0.6-Pearson)
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Figura 4-20 Matriz Meteorologia (|r| > 0.6-Pearson)

Obtenidos los resultados esperados, surge la idea de plantear la posibilidad de representar todas las
variables presentes en una misma grafica, consiguiendo asi representar las relaciones de todas entre si
para poder ver las relaciones directamente, sin embargo, lo inico que conseguiriamos seria una matriz
de unas proporciones innecesaria y absurdas para ser digna de estudio.

Finalmente se emplea el codigo (Anexo XII) aplicando una serie de criterios para filtrar la
informacion relevante, donde solo se representaran aquellos valores con un indice de correlacion
superior al 0,6 para asegurar una relacion fuerte, posteriormente se eliminan las variables que no tienen
relaciones con otras para reducir el tamafio de la matriz, obteniendo finalmente una grafica lo
suficientemente pequefia como para incluirla en el estudio (Figura 4-21).
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Figura 4-21 Matriz de Pearson de datos relevantes para el estudio

Presentados los resultados, se estudian las correlaciones obtenidas haciendo uso del coeficiente de
Pearson, presentando continuacion las relaciones mas resefiables de las capas mas relevantes:

1.

Resumen Anual: Superficie total y N.° GIF presentan una correlacion elevada pues como se
estudié anteriormente, los GIF suponen el 36% de la superficie total afectada.

Superficie: Superficie total y superficie no arbolada estan directamente relacionadas pues la
gran mayoria de superficie afectada es no arbolada.

Distribucién espacial: N.° Siniestros Noroeste y N.° Siniestros Interior/Sur/Mediterraneo
indica que cuando una macrozona registra un afio intenso en niumero de incendios, otras
también lo hacen, el fenémeno no evoluciona de forma aislada por regiones, sino que responde
parcialmente a factores comunes. También cabe destacar la correlacion entre % Superficie
Noroeste y % Superficie Mediterraneo pues sugiere una alternancia territorial en el impacto
superficial.

Meteorologia: Correlacion negativa entre temperatura media de verano y precipitaciones en
invierno, lo que indica afios més célidos tienden a obtener menor cantidad de agua en periodos
criticos. Asimismo, se observan correlaciones positivas elevadas entre las precipitaciones de
verano, otofo e invierno, lo que sugiere la existencia de patrones climaticos anuales amplios.
Es decir, los afios humedos tienden a serlo en varias estaciones, mientras que los afios secos
presentan déficits generalizados. En conjunto, la matriz meteoroldgica confirma que el
contexto climatico presenta coherencia interna y que los afios mas céalidos y secos tienden a
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coincidir, generando condiciones potencialmente favorables para campafias de mayor
severidad.

A continuacion, se procede a estudiar la matriz de correlacion de Pearson global, pues recoge todos
los datos estudiados y los compara entre si, aportando una informacion crucial para la realizacion de este
estudio, el analisis obtenido se expone a continuacion.

Es necesario explicar que para este estudio se ha empelado solo la mitad de la matriz pues esta es
simétrica y seria redundante exponerla por completo, para la eleccion de variables relacionadas se han
estudiado todas las relaciones detalladamente, marcando en rojo aquellas que se consideran interesantes
de cara al estudio, en la Figura 4-22 se observan las correlaciones seleccionadas.

Figura 4-22 Matriz de correlaciones marcada con aquellas sujetas a estudio

A continuacion, se explican las correlaciones marcadas en rojo:

1. Se confirma la relacion entre el porcentaje de incendios con duracion superior a cinco horas y
la superficie media por incendio, lo que indica que la prolongacion temporal de los siniestros
constituye un factor determinante en la magnitud final del dafio.

2. A suvez, las precipitaciones medias anuales presentan correlaciones elevadas con las
precipitaciones del interior y del sur peninsular. Esto evidencia que los afios himedos o secos
no se comportan como anomalias locales, sino como patrones climaticos de caracter
estructural que afectan simultaneamente a amplias dreas del territorio. La ausencia de una
correlacion estructural equivalente con el Noroeste puede explicarse por su régimen
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pluviométrico diferenciado, caracterizado por mayor regularidad y menor variabilidad
interanual relativa en comparacion con otras regiones.

3. El nimero de siniestros en el noroeste mantiene una correlacion fuerte con el nimero de
siniestros en verano, esto puede deberse a dos motivos, el primero es la predisposicion que
presenta el noroeste respecto al resto de Espaiia para verse afectada por incendios forestales en
los meses mas calurosos, si a este motivo se le suma que la mayoria de los siniestros ocurren
en la época de verano. La correlacion observada sugiere que el peso estructural del Noroeste
contribuye de forma significativa a la configuracion del patron estival nacional.

4. La correlacion entre el porcentaje de causas desconocidas y la superficie media por incendio
podria estar vinculada a la mayor dificultad de determinar el origen en incendios de gran
extension.

5. El porcentaje de siniestros ocurridos en monte privado presenta una correlacion mas elevada
con incendios de duracion inferior a cinco horas que con aquellos de duracion superior. Este
resultado sugiere que los incendios que se producen en terrenos de propiedad privada tienden,
en términos relativos, a resolverse en periodos mas cortos. Una posible explicacion puede
estar relacionada con factores como una mayor accesibilidad a las zonas afectadas, la
presencia de infraestructuras o una gestion mas frecuente del territorio, aspectos que podrian
facilitar una deteccion y actuacion mas rapida sobre los incendios.

Resulta especialmente significativo que variables como la temperatura media de verano no presenten
correlaciones superiores a 0,6.

Aunque intuitivamente podria esperarse una relacion directa entre incremento térmico y superficie
afectada, los resultados sugieren que la influencia del clima estival es mas compleja y posiblemente
mediada por otros factores como la disponibilidad de combustible, la distribucion espacial o el de
precipitaciones acumuladas.

El porcentaje de causas antrdpicas e intencionadas presentan una correlacion superior al 0,8 con el
porcentaje de duracion inferior a cinco horas, pudiendo concluir que los incendios generados por el
factor humano tienden a ser apagados mas rapido.

Asimismo, no se observan correlaciones elevadas entre precipitaciones anuales y superficie total
afectada, lo que indica que el sistema no responde de forma directa a una unica variable climéatica

Estas ausencias son relevantes, ya que refuerzan la necesidad del enfoque multicriterio adoptado
anteriormente mediante el MCDA, donde la interaccion entre variables resulta mas explicativa que el
efecto aislado de cada una.

Evaluado el coeficiente de correlacion de Pearson, se procede a analizar los resultados obtenidos
con Spearman y compararlos entre si.

Las matrices obtenidas se presentan en el Anexo VIII, debido a su similitud con las de Pearson, no
obstante, cada uno proporciona informacion distinta y complementaria, la cual serd analizada en detalle
en apartados posteriores.

En segundo lugar, se modifica el codigo empleado para la incorporacion del filtro necesario para
evitar una sobrecarga de informacion y visual. Tras la ejecucion del codigo, se obtienen las matrices con
los valores filtrados, las cuales vienen presentadas en el Anexo XI.

A continuacion, se presenta la matriz global con aquellas correlaciones destacables de todas las
variables disponibles (Figura 4-23).
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Figura 4-23 Matriz de Spearman de datos relevantes para el estudio

En primer lugar, es necesario explicar que el empleo de varios métodos permite evaluar las
correlaciones desde un punto de vista mas amplio, siendo posible descartar posibles errores y confirmar
aquellas correlaciones que coincidan en ambos.

A continuacion, se presentan las correlaciones mas fuertes de cada matriz usando el coeficiente de
Spearman, comparandolo con el de Pearson.

Como se puede ver en la Figura 4-24 todas las matrices presentan la misma disposicion (marcadas
en verde) excepto las de Resumen anual, Superficie, Distribucion espacial y Causas (marcadas en rojo),
que seran analizadas y comparadas a continuacion.
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Figura 4-24 Comparacién matrices de Pearson y Spearman
Mientras que Pearson mide relaciones lineales y es mas sensible a valores extremos, Spearman se
basa en los rangos y capta relaciones monotonas, reduciendo la influencia de afios atipicos.

En las macrozonas donde existe una mayor variabilidad anual, el coeficiente de Pearson tiende a
mostrar correlaciones mas intensas, al verse mas afectado por picos extremos de determinados anos.

En cambio, Spearman ofrece resultados més estables, al suavizar dichas asociaciones al trabajar con
el orden relativo de los valores en lugar de sus magnitudes absolutas.

En primer lugar, se comparan las matrices de Resumen anual (Figura 4-25).

Figura 4-25 Matrices de Resumen Anual de Pearson y Spearman
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La diferencia observada entre ambas matrices no se debe al umbral aplicado, que es idéntico en
ambos casos (|r] > 0,6), sino a la distinta naturaleza de los coeficientes. En este caso, la relacion inversa
entre el porcentaje de GIF sobre incendios y el nimero totales de incendios supera el umbral en
Spearman, pero no en Pearson, lo que indica que la asociacion es monotona pero no estrictamente lineal.

La presencia de variabilidad interanual o valores extremos puede reducir la intensidad del
coeficiente de Pearson, manteniéndose sin embargo la coherencia de Spearman.

Gracias a esta comparacion se puede justificar una vez mdas la necesidad de emplear distintos
coeficientes ya que si se emplease unicamente uno se perderian datos que resultan importantes de cara
al andlisis final.

También resulta necesario analizar la relacion entre el porcentaje GIF y el porcentaje de incendios
mayores y menores de 5 ha. La correlacion observada responde a la propia estructura de clasificacion de
los siniestros.

Los GIF se definen por superar las 500 ha de superficie afectada, por lo que, en términos relativos,
un aumento en el peso de los GIF dentro del total de incendios implica necesariamente una menor
proporcion de incendios de pequeiia dimension.

En consecuencia, se observa una correlacion negativa entre el porcentaje de GIF y el porcentaje de
incendios menores de 5 ha, mientras que la relacion con incendios de mayor tamafio tiende a ser positiva.

En segundo lugar, ambas matrices de Superficie presentan una estructura comun pero la calculada
con Spearman muestras mas correlaciones, como se puede observar en la Figura 4-26.

Figura 4-26 Matrices de Superficie de Pearson y Spearman

Como puede observarse en la matriz de correlacion de Spearman, se identifican relaciones inversas
fuertes entre variables que son complementarias.

En particular, el porcentaje de superficie no arbolada presenta una correlacion de -1 respecto al
porcentaje de superficie arbolada, lo cual resulta coherente al tratarse de variables que, en términos
relativos, se compensan entre si dentro del total de superficie afectada.

El umbral aplicado (|r|] > 0,6) permite visualizar unicamente aquellas asociaciones de intensidad
elevada. Por este motivo, determinadas correlaciones aparecen representadas en la matriz de Spearman
y no en la de Pearson, ya que Spearman detecta relaciones monétonas fuertes que no necesariamente
siguen un patron lineal estricto, quedando por tanto fuera del filtro en el caso del coeficiente de Pearson.

Tanto en Pearson como en Spearman, se observa una relaciéon muy fuerte entre la superficie total
anual y la superficie afectada en verano, lo que confirma que la severidad global de cada campaiia
depende en gran medida del comportamiento estival.
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Esta relacion se mantiene con elevada intensidad en los tres métodos, lo que indica que no se trata
unicamente de una asociacion lineal, sino de una relacion monotonica estable a lo largo de la serie
historica.

Por ultimo, se comparan las matrices de Distribucion espacial (Figura 4-27).

Figura 4-27 Matrices de Distribucion Espacial de Spearman y Pearson

Para esta comparacion se ha eliminado la simetria de las matrices, asi como recuadrado en rojo
aquellas diferencias resefiables entre ambas, todo esto para mejorar el entendimiento y analisis.

En primer lugar, se puede observar como Pearson relaciona todos los incendios ocurridos en las
diferentes macrozonas entre si, mientras que Spearman solo relaciona los ocurridos en el sur con el
interior y noroeste, ademas con un indice de correlacion menor que el calculado con Pearson.

También muestra la relacion entre el nimero de incendios y la superficie de las mismas macrozonas
entre si, a diferencia de la matriz de Pearson.

E la matriz de Spearman las correlaciones se reducen, lo que implica que, aunque las macrozonas
puedan experimentar variaciones en la misma direccion, el orden relativo entre ellas no se mantiene de
forma constante a lo largo del tiempo. Es decir, no siempre son las mismas zonas las que concentran
mayor peso relativo en cada ejercicio.

En conjunto, estas diferencias expresan la existencia una sincronia interanual en términos absolutos,
captada por Pearson, combinada con una dindmica espacial mas variable en términos relativos, reflejada
por Spearman.

Finalmente, en la Figura 4-28 se presenta la matriz global de Spearman eliminando la mitad
simétrica de la misma, ademds de recuadrar en naranja aquellas correlaciones idénticas al andlisis de
Pearson, estudiando unicamente las que aportan datos distintos a los ya estudiados anteriormente. En
rojo se encuentran encuadradas las correlaciones que aportan informacion interesante al estudio.
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Figura 4-28 Matriz global Spearman

En primer lugar, destaca la correlacion del nimero de siniestros registrados en verano y la superficie
no arbolada. Este resultado sugiere que durante la época estival los incendios tienden a afectar en mayor
medida a 4reas caracterizadas por vegetacion mas secas.

El nimero de siniestros en el interior y la temperatura media en verano guardan a su vez una
correlacion interesante ya que el interior, especialmente la meseta son zonas de Espafia que suelen verse
afectadas por las sequias provocadas en verano, concluyendo asi que la temperatura en verano esta
directamente relacionada con el nimero de incendios.

Otra correlacion relevante se observa entre el numero de incendios en la region Noroeste y el
porcentaje de incendios intencionados. Esta relacion sugiere que, cuando aumenta la proporcion de
incendios provocados, también tiende a incrementarse el nlimero total de siniestros en esta region.

Esto refuerza la importancia del factor humano en la elevada incidencia de incendios en el noroeste
de Espafia.

Por otro lado, la correlacion entre el porcentaje de causas desconocidas y el porcentaje de siniestros
en el interior sugiere que el origen de los incendios en el interior es mas complejo de determinar que en
otras zonas.

Finalmente se presentan las matrices de correlacion de Kendall siguiendo los pasos anteriores,
presentado estas en el Anexo IX.

Finalmente, tras evaluar las matrices obtenidas se opta por utilizar el coeficiente de correlacion de
Kendall sin aplicar un filtrado. Esta decision responde tanto a criterios estadisticos como al propio
comportamiento observado en los datos.
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Kendall es una medida no paramétrica basada en rangos, especialmente adecuada para series
temporales largas y datos que no garantizan normalidad, como ocurre en este estudio. A diferencia de
Pearson o Spearman, Kendall tiende a producir valores mas conservadores, ya que mide la concordancia
entre pares ordenados y no la intensidad lineal directa.

Como consecuencia, correlaciones que pueden ser relevantes desde el punto de vista fisico o
ambiental suelen aparecer con valores moderados (por ejemplo, entre 0,3 y 0,5).

Al aplicar filtros elevados, se comprobd que la mayoria de las relaciones desaparecian, llegando
incluso a matrices practicamente vacias. Esto no indica ausencia real de relacion entre variables, sino
una pérdida de informacion debido al filtro aplicado.

Ademas, la comparacion entre matrices obtenidas mediante Spearman y Kendall mostr6 patrones
practicamente similares, lo que indica una relacion entre ambas. Por esto, introducir un filtro con un
umbral elevado no aporta valor afiadido.

Por este motivo, se decidid no aplicar filtrado por magnitud del coeficiente y trabajar con las matrices
iniciales. Este enfoque permite conservar informacion relevante que de otro modo podria verse afectada
al aplicar un filtro inadecuado, poniendo en riesgo el correcto andlisis de los datos obtenidos.

Finalmente, tras haber sido evaluadas las variables empleando los tres coeficientes diferentes y
obtener un total de veintiuna correlaciones que aportan informacion relevante al analisis estadistico, pues
es gracias a estas que es posible comprender mejor el comportamiento de los incendios forestales en
Espana.

El analisis de correlaciones confirma que los incendios forestales en Espafia estan determinados
principalmente por:

1. La concentracion estacional en verano.

2. El peso estructural de los GIF en la superficie total.
3. El predominio de causas humanas.

4. Existencia de patrones climaticos a escala anual.

Por tanto, el estudio de correlaciones no solo valida los resultados obtenidos en el analisis de
tendencias, sino que aporta una vision integrada del fenémeno, identificando relaciones que no serian
evidentes mediante la observacion individual de las variables.

El analisis de correlaciones realizado mediante los coeficientes de Pearson y Spearman permite
obtener relaciones estructurales entre variables que no serian evidentes mediante un analisis descriptivo
simple.

4.1.6 Analisis MCDA

Con el objetivo de integrar las distintas dimensiones analizadas previamente en un unico indicador
sintético, se aplica el modelo de Andlisis de Decision Multicriterio (MCDA), cuyos resultados permiten
evaluar la intensidad estructural del impacto de los incendios forestales en Espafia a lo largo del periodo
estudiado.

En la Figura 4-29 se presenta la hoja de célculo empleada para la obtencion del indice MCDA, donde
se recogen los valores de los cinco criterios seleccionados, asi como el resultado final del indice anual.
Con el fin de mejorar la legibilidad, se muestra una version resumida, incluyendo el detalle completo en
el Anexo XIII.
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Figura 4-29 Parte de la hoja de calculo empleada para calcular los indices de MCDA

El indice MCDA revela que los afios de mayor impacto estructural se concentraron principalmente
en las décadas de 1980 y 1990, destacando 1985 y 1994 como los méximos del periodo analizado. Si
bien en las dos primeras décadas del siglo XXI se observa una reduccion relativa del impacto medio, la
aparicion de valores elevados en 2022 sugiere una reactivacion de episodios de alta severidad. No se
aprecia una tendencia lineal creciente, sino una dindmica caracterizada por picos extremos intercalados
con periodos de menor intensidad relativa.

A su vez, es necesario estudiar los diez indices mas elevados para confirmar la coherencia con la
historia real de incendios en Espafia, en Figura 4-30 figuran las dos tablas que se acaban de mencionar.

DECADA |~ MEDIA ~|ANO ~|INDICEMCDA |.:
1968-1979 0,37 1985 0,8
1980-1989 0,46 1994 0,78
1990-1999 0,37 2022 0,64
2000-2009 0,35 1990 0,63
2010-2009 0,29 1978 0,62
2020-2025 0,33, 1986 0,61
1975 0,55
1991 0,51
2012 0,5
2017 0,43,

Figura 4-30 Media por décadas y diez valores mas elevados acorde al indice MCDA
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El resultado final se materializa en la obtencion de un indice de impacto anual, definido como un
indicador compuesto calculado mediante técnicas de andlisis multicriterio.

Dicho indice integra variables representativas de la frecuencia, la extension y la severidad de los
incendios forestales, junto con un condicionante climatico, con el objetivo de comparar de forma
homogénea la intensidad relativa del impacto entre los distintos afios del periodo 1968-2025,
permitiendo evaluar la evolucion estructural del dano generado por los incendios forestales en Espaiia.

El indice MCDA construido a partir de los cinco criterios seleccionados (superficie total afectada,
superficie media por incendio, porcentaje de superficie afectada por grandes incendios, nimero total de
incendios y temperatura media de verano) permite sintetizar en un unico valor anual la intensidad
estructural del impacto de los incendios forestales en Espafia.

Mientras que los analisis anteriores estudian cada variable por separado, el MCDA permite detectar
aquellos afios en los que varios factores desfavorables coinciden simultdneamente, generando escenarios
de mayor severidad.

A su vez, el empleo del MCDA facilita la comparacion directa entre afios, siendo posible establecer
un escalafon relativo de afios mas o menos problematicos desde una perspectiva global.

No obstante, uno de los empleos mds interesantes de este método es la capacidad de identificar
patrones compuestos de riesgo, es decir, situaciones en las que un afio no necesariamente presenta
valores extremos en una sola variable, pero si en una combinacion de varias.

Los resultados muestran que los valores mas elevados del indice se concentran principalmente en
las décadas de 1980 y 1990, destacando 1985 (0,80) y 1994 (0,78) como los afos de mayor impacto
relativo del periodo analizado.

Estos valores no responden tnicamente a un alto nimero de incendios, sino a la combinacién de
elevada superficie afectada, mayor severidad media y peso significativo de grandes incendios, lo que
confirma la coherencia interna del modelo.

El analisis por décadas refleja que el periodo 1980-1989 presenta la media més elevada (0,46),
seguido por 1968-1979 y 1990-1999, mientras que las décadas posteriores muestran una reduccion
progresiva del impacto medio, alcanzando su minimo en 2010-2019 (0,29).

Este comportamiento sugiere que, aunque continuan existiendo episodios extremos, el impacto
estructural promedio ha tendido a moderarse en comparacion con los picos registrados en las décadas
anteriores.

No obstante, la aparicion de valores elevados en 2022 (0,64) indica una reactivacion puntual de
episodios de alta severidad en el contexto reciente. Este resultado es especialmente relevante, ya que
confirma que el sistema no evoluciona de forma lineal descendente, sino que mantiene una dinamica
caracterizada por picos extremos intercalados con periodos de menor intensidad relativa.

El indice MCDA permite confirmar varias conclusiones obtenidas previamente en el analisis
estadistico y de correlaciones:

1. El impacto estructural estd mas vinculado a la severidad (superficie total y superficie media
por incendio) que al simple nimero de siniestros.
2. Los grandes incendios (GIF) desempefian un papel determinante en los afios de mayor
impacto.
3. El factor climdtico actiia como condicionante, pero no como variable dominante dentro del
indice.
Asimismo, la normalizacion mediante el método Min—Max y la ponderacion mediante AHP
garantizan que el indice no esté dominado por una Unica variable, sino que represente una combinacion
equilibrada acorde con la importancia relativa definida en el modelo.
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En conjunto, el MCDA permite transformar un conjunto amplio de variables heterogéneas en un
indicador sintético que facilita la comparacion temporal y la identificacion de afios criticos.

El resultado final confirma que los incendios forestales en Espafia no presentan una tendencia
creciente continua en términos de impacto estructural, sino una dindmica oscilante marcada por
episodios extremos concentrados principalmente en las décadas de 1980 y 1990, con repuntes recientes
que sugieren una posible intensificacion puntual del fenomeno.

4.1.7 Analisis espacial

En primer lugar, se presentan los mapas obtenidos del niimero de incendios forestales por décadas
(Figura 4-31), para posteriormente ser comparados respecto al numero de incendios por superficie
(Figura 4-32).

Figura 4-31 Mapas nimero de incendios medios por décadas
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Figura 4-32 Comparacion: N.° de incendios respecto a N.° de incendios por km”2
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Obtenidos los mapas correspondientes, se analiza la evolucion espacial de los incendios forestales
en Espafia comparando estos para asi obtener una aproximacion de la naturaleza cambiante de este
fendomeno. Los resultados obtenidos se comparan a continuacion:

En 1970 (Figura 4-33) se observa una mayor concentracion de incendios en la macrozona norte,
mientras que el sur peninsular presenta los valores mas bajos. La zona interior y el area mediterrdnea
muestran valores intermedios.

Al considerar la superficie territorial, el patrén espacial se mantiene en gran medida, lo que indica
que la mayor incidencia en el norte no se debe unicamente a su mayor extension.

Figura 4-33 Mapas década 1970

En 1980 (Figura 4-34) se aprecia una expansion del fenomeno hacia el arco mediterraneo, que
incrementa su niimero de incendios respecto a la década anterior. El noroeste contintia concentrando los
valores mas elevados, mientras que el sur mantiene una incidencia mas reducida. Al ajustar los datos por
superficie territorial, el patron general se mantiene, reforzando el crecimiento relativo del area
mediterranea.

Figura 4-34 Mapas década 1980

Durante la década de 1990 (Figura 4-35) se consolida la configuracion territorial identificada
previamente. El noroeste se mantiene como la regién con mayor incidencia, seguido por el area
mediterranea y las zonas interiores, que presentan valores intermedios, mientras que el sur contintia
mostrando niveles inferiores.
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Figura 4-35 Mapas década 1990

En la década de los 2000 (Figura 4-36) se consolida el predominio del noroeste como la region con
mayor incidencia de incendios, seguido de las zonas interiores. El 4rea mediterranea presenta valores
intermedios, mientras que el sur mantiene los niveles mas bajos. Al ajustar por superficie, el patron
apenas varia, lo que refuerza la existencia de factores territoriales propios mas alla de la extension.

Figura 4-36 Mapas década 2000
En 2010 (Figura 4-37) la distribucion del fendmeno se vuelve mas homogénea, con valores

elevados no solo en el noroeste, sino también en el interior y en parte del arco mediterraneo. En
contraste, el sur sigue registrando una menor incidencia relativa.
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Figura 4-37 Mapas década 2010

Finalmente, en 2020 (Figura 4-38) se mantiene el predominio del noroeste, seguido por el area
mediterranea y la zona interior. El sur contintia presentando los valores mas bajos. La consideracion de
la superficie territorial apenas modifica este patron, lo que evidencia la estabilidad espacial del
fenomeno a lo largo del tiempo.

Figura 4-38 Mapas década 2020

En conjunto, la comparacion entre décadas muestra la persistencia de un patrén territorial
relativamente estable en la distribucion de los incendios forestales en Espafia. A lo largo del periodo
analizado, la macrozona norte mantiene de forma constante los valores mas elevados, mientras que el
sur peninsular presenta una incidencia comparativamente menor.

Las areas interior y mediterranea ocupan posiciones intermedias, aunque con un aumento progresivo
de su relevancia desde la década de 1980. Tanto en el nimero absoluto de incendios como al considerar
la superficie territorial, se observa una progresiva expansion espacial del fenémeno, seguida de una
cierta estabilizacion en las ultimas décadas.

A continuacion, se procede a analizar la comparacion del méximo historico respecto a cada época,
con el objetivo de obtener una vision mas clara de la evolucion temporal de la intensidad de incendios
en las distintas macrozonas. Esta comparacion permite observar en qué medida cada década se aproxima
o se aleja de los valores méaximos registrados a lo largo de la serie historica (Figura 4-39).
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Figura 4-39 Comparacién maximos histéricos respecto a cada época

La Figura 4-39 muestra la diferencia entre la intensidad de incendios de cada década y el maximo
histérico registrado en cada macrozona. En las primeras décadas analizadas (1970 y 1980) se observa
una gran distancia respecto a dicho méximo en la mayor parte del territorio, especialmente en el norte
peninsular.

A partir de 1990 se aprecia una progresiva aproximacion a estos valores, alcanzandose la situacion
mas cercana en torno al afo 2000. En las décadas posteriores se observa nuevamente un cierto
alejamiento respecto al maximo historico, aunque manteniendo un patron territorial similar entre
macrozonas.

Estos mapas reflejan como la intensidad relativa de incendios aumenta progresivamente hasta finales
del siglo XX y comienzos del XXI, para posteriormente experimentar una ligera reduccion,
manteniéndose no obstante una distribucion territorial relativamente estable.

71



JAIME ARTIMEZ AYUELA

Ademas, esta representacion aporta una dimension que el analisis estadistico por si solo no permite
observar. Mientras que el estudio de tendencias y correlaciones cuantifica la evolucion temporal y la
relacion entre variables, el analisis espacial implementa la localizacion, concentracion y difusion
territorial del fendmeno.

Desde esta perspectiva cartografica se observa que los incendios forestales en Espafia presentan una
estructura geografica persistente, con nucleos claramente definidos y una progresiva expansion
territorial a lo largo de las décadas.

Desde el punto de vista territorial, la evolucion reciente no ha sido homogénea. No todas las
macrozonas han experimentado el mismo grado de correccion respecto a sus maximos historicos, lo que
refuerza la idea de que el comportamiento del fendmeno sigue condicionado por dinamicas regionales
diferenciadas.

Este tipo de representacion permite asi evaluar no solo la tendencia general del fenomeno, sino
también la posicion relativa de cada territorio dentro del marco historico completo.

4.1.8 Discusion

Como en cualquier estudio estadistico, el presente trabajo presenta una serie de limitaciones que
deben ser consideradas en la interpretacion de los resultados obtenidos.

En primer lugar, los datos utilizados proceden de registros historicos de incendios forestales, los
cuales pueden presentar heterogeneidades en los criterios de recopilacion y registro a lo largo del periodo
analizado (1968-2025).

Estas posibles inconsistencias pueden afectar a la comparabilidad temporal de algunas variables y,
por tanto, a la interpretacion de las tendencias observadas.

En segundo lugar, los analisis realizados permiten identificar relaciones estadisticas entre variables;
sin embargo, dichas correlaciones no implican necesariamente la existencia de relaciones causales
directas. Por ello, los resultados deben interpretarse como asociaciones que requieren un analisis
complementario para establecer posibles mecanismos explicativos.

Por ultimo, el andlisis espacial se ha realizado a partir de informacion agregada, lo que puede ocultar
variaciones locales relevantes. En este sentido, la incorporacion de variables adicionales, como factores
climaticos, topograficos o de uso del suelo, permitiria mejorar la resolucion y precision del analisis en
futuras investigaciones.

A pesar de estas limitaciones, los resultados obtenidos ofrecen una vision global consistente sobre
la evolucion de los incendios forestales en Espafa, constituyendo una base solida para estudios
posteriores mas detallados.
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este apartado se presentan las conclusiones del estudio, evaluando el grado de cumplimiento de
los objetivos planteados inicialmente. Asimismo, se sintetizan los principales resultados obtenidos y se
plantean posibles lineas futuras de investigacion orientadas a mejorar y ampliar el alcance del trabajo.

5.1 Conclusiones de los objetivos iniciales

5.1.1 Andlisis de tendencias temporales

El andlisis de tendencias ha permitido caracterizar la evolucion del fenomeno a lo largo del periodo
1968-2025, identificando comportamientos no lineales en variables clave. Los resultados evidencian
una transicion progresiva desde un modelo dominado por la frecuencia de incendios hacia una dindmica
en la que adquieren mayor relevancia factores asociados a la severidad, como la intensidad y la duracion
de los episodios. Este cambio refleja una transformacion estructural en el comportamiento del fenomeno,
con implicaciones directas en su andlisis y gestion.

5.1.2 Analisis de correlaciones entre variables

El estudio correlacional ha permitido identificar relaciones estructurales significativas entre
variables clave, destacando la fuerte vinculacion entre los grandes incendios forestales y la superficie
total afectada. Este resultado muestra que el impacto global del fendmeno no depende unicamente del
numero de siniestros, sino fundamentalmente de la ocurrencia de eventos de gran magnitud, los cuales
concentran una proporcion significativa del dafio total.

5.1.3 Integracion mediante modelo multicriterio (MCDA)

La aplicaciéon del modelo multicriterio ha permitido integrar multiples variables en un tnico
indicador sintético, facilitando la identificacion de periodos de mayor severidad y proporcionando una
vision global del fenomeno. Este enfoque ha demostrado ser una herramienta eficaz para sintetizar
informacion compleja, mejorar la interpretacion de los resultados y apoyar el analisis comparativo entre
diferentes etapas temporales.

5.1.4 Analisis espacial del fendmeno

El andlisis espacial ha evidenciado la existencia de patrones territoriales relativamente estables,
identificando zonas con mayor recurrencia ¢ intensidad de incendios. Estos resultados reflejan la
influencia combinada de factores geograficos, climaticos y antropicos en la distribucion del riesgo,
justificando la necesidad de adoptar enfoques de gestion diferenciados en funcion de las caracteristicas
especificas de cada region.
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5.2 Conclusion

El andlisis conjunto realizado permite afirmar que los incendios forestales en Espafia han
experimentado una transformacion estructural significativa a lo largo del periodo 1968-2025. En
particular, se constata una transicion desde un modelo caracterizado principalmente por la frecuencia de
siniestros hacia otro en el que los eventos de gran magnitud y alta severidad adquieren un papel
dominante en el impacto global.

Este cambio implica que la evaluacion del riesgo no puede fundamentarse exclusivamente en el
nimero de incendios, sino que requiere incorporar variables que reflejen la severidad del fendmeno,
como la superficie afectada, la duracion de los episodios y la incidencia de grandes incendios forestales.
En este contexto, los resultados obtenidos evidencian que una parte significativa del dafio total se
concentra en un numero reducido de eventos de alta intensidad.

Asimismo, se confirma que los incendios forestales responden a una dindmica compleja y
multifactorial, en la que interactuan variables de caracter meteoroldgico, territorial y antropico. Esta
interdependencia refuerza la necesidad de abordar su estudio mediante enfoques integrados, capaces de
capturar la complejidad del fendmeno y mejorar su comprension.

Desde una perspectiva aplicada, los resultados sugieren que las estrategias de gestion y prevencion
deben evolucionar hacia un enfoque orientado a la mitigacioén del impacto de los incendios mas severos,
mas que exclusivamente a la reduccion del numero total de siniestros. En este sentido, adquieren especial
relevancia medidas como la mejora de los sistemas de deteccion temprana, la gestion activa del
combustible forestal y la optimizacion en la asignacion de recursos de extincion.

Los resultados obtenidos refuerzan la necesidad de evolucionar desde enfoques reactivos hacia
modelos predictivos y preventivos, capaces de anticipar el comportamiento del fuego y minimizar su
impacto. Asi, el presente trabajo sienta una base metodologica sélida para el desarrollo de herramientas
avanzadas de apoyo a la decision en la gestion de incendios forestales.

5.3 Lineas futuras

En base a las conclusiones del apartado anterior, se proponen a continuacion las lineas futuras para
ampliar y continuar los avances realizados en este trabajo

5.3.1 Corto plazo: mejora del andlisis estadistico

Incorporar nuevas variables explicativas, como indicadores climaticos mas detallados o variables
socioecondmicas, con el objetivo de mejorar la capacidad explicativa de los modelos empleados.

5.3.2 Medio plazo: modelizacion predictiva

Se propone el desarrollo de modelos predictivos basados en técnicas de aprendizaje automatico, que
permitan anticipar la ocurrencia de incendios y estimar su potencial severidad en funcion de diferentes
escenarios.

5.3.3 Largo plazo: integracion de datos espaciales avanzados

A largo plazo, resultaria de interés integrar herramientas SIG y datos de mayor resolucion espacial
para analizar con mayor precision la distribucion territorial del riesgo y su evolucion en el tiempo.
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ANEXO I: IMPLICACIONES SOCIALES, Y/O ECONOMICAS,
Y/O AMBIENTALES

Los incendios forestales constituyen uno de los principales riesgos ambientales en Espafa, debido a
su capacidad para alterar de forma significativa los ecosistemas y generar impactos relevantes sobre el
territorio.

A partir del analisis realizado en este trabajo, se observa que este fendomeno no solo implica la
pérdida inmediata de superficie forestal, sino que también tiene consecuencias sociales, econdomicas y
ambientales que afectan de manera directa al desarrollo y gestion del territorio.

Desde el punto de vista ambiental, los incendios forestales provocan la degradacion de los
ecosistemas y la pérdida de biodiversidad. La destruccion de la cubierta vegetal puede favorecer
procesos de erosion del suelo, reducir la fertilidad y alterar el funcionamiento natural de los sistemas
forestales.

Ademas, los incendios generan emisiones de gases de efecto invernadero que contribuyen al cambio
climatico, mientras que las condiciones climaticas extremas, como las altas temperaturas o los periodos
de sequia, pueden favorecer su aparicion y propagacion.

En el ambito social y econdmico, los incendios forestales suponen un riesgo para la poblacion y las
infraestructuras situadas en zonas proximas a areas forestales. Estos eventos pueden provocar
evacuaciones, dafios en edificaciones o interrupciones en servicios basicos, generando una importante
movilizacion de recursos de emergencia.

Asimismo, los incendios implican costes econdmicos asociados a las labores de extincion,
restauracion ambiental y recuperacion de los territorios afectados, ademas de las pérdidas derivadas de
la destruccion de recursos forestales y actividades vinculadas al medio rural.
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ANEXO II: REFLEXIONES ETICAS Y SOCIALES

Los incendios forestales constituyen un riesgo ambiental y social que no puede abordarse
unicamente desde la perspectiva operativa de los servicios de emergencia. Aunque estos desempefian un
papel fundamental en la extincion y control de los siniestros, la prevencion y reduccidon de su impacto
requiere también la implicacion activa de la sociedad en su conjunto.

Tal como se ha evidenciado a lo largo del andlisis realizado en este trabajo, una parte significativa
de los incendios tiene origen humano, ya sea de forma intencionada o derivada de negligencias. Este
hecho pone de manifiesto la importancia de la concienciacion social y de la adopcion de
comportamientos responsables en el uso y gestion del territorio, especialmente durante los periodos de
mayor riesgo.

Los episodios registrados en los ultimos afios, especialmente durante las campafas estivales, han
contribuido a visibilizar la magnitud del problema y sus consecuencias tanto ambientales como sociales.
La creciente atencion publica hacia estos fendmenos refleja una mayor sensibilidad colectiva ante la
degradacion del medio natural y los riesgos asociados a los grandes incendios forestales.

En este contexto, el objetivo ultimo de este Trabajo Fin de Grado ha sido contribuir al conocimiento
del comportamiento de los incendios forestales en Espafia mediante el analisis estadistico y espacial de
su evolucion. Comprender los patrones que caracterizan este fendmeno puede servir de base para mejorar
la planificacion, optimizar la distribucion de recursos y reforzar las estrategias de prevencion.

En definitiva, los incendios forestales representan un desafio complejo en el que confluyen factores
ambientales, territoriales y humanos. Su mitigacion requiere no solo avances en el conocimiento
cientifico y en la gestién forestal, sino también una mayor responsabilidad colectiva orientada a la
proteccion y conservacion de los ecosistemas.
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ANEXO III: BASE DE DATOS EMPLEADA

1. Resumen anual:

INCENDIOS % INCENDIOS> % INCENDIOS SUPERFICIE N°GIF % GIF SOBRE
TOTALES 5ha <5ha TOTAL ha INCENDIOS TOTALES

SUPERFICIE GIF % SUPERFICIE GIF
TOTAL TOTAL

[ ] 8910 608 1 s56.628 43 18.601 [ 8285
1969 [ 1494 1o . 583 I 53719 [ 21 B 141 I 19.371,50 [86,06
1970 [ 3203 [739,06 [e09s [s87324 31 00 1 [l 32.466,30 a8
1971 0 1714 8845 6155 [ 34945 | 8 [ 0,47 [ 7.138 0 2043
1972 N 2.148 4 . 577 P 57283 [ 17 0 o079 I 15.299 [ 26,70
1973 [ 3765 455 . 575 [Mos257 [ 20 I 0,53 [] 24972,9 [ 26,22
1974 [ 3.980 . 473 [527 40211 45 000 1,13 [ ] 46773 83,36
1975 [ 4.242 . 460 ) 187314 [ss [ 1,37 [ 92613 4944
1976 [ 459 . 464 . 536 [de2330 55 00 120 [ 59807 136,84
1977 [0 4732 a2 oss2 B oe7sar 16 I 0,34 ] 24105,9 [86, 69
1978 [8.472 [es5T a5 240835 456 1,84 1911418 [ 4336
1979 [0 7.167 479 s o718 [gs 0 1172 [0 1110085 [40/85
1980 [ 7.193 479 [52)1 265954 g7 D 1,070 [ 106660 40,10
1981 [710.882 . 457 [Eas [M2g8a36 [79 [0 0,726 [ 95775 [E2,09
1982 [ 6.643 40,2 598 [is1e4a a1 [0 0,617 [ 487117 e212
1983 [0 4.880 837 663 [hizsee W32 [0 0656 [l 501873 4268
1984 [T 7.649 VL . 59 164546 [ls4 [0 0,706 [ 571807 [84,75
1985 1112284 . 501 289  [4ge328 162 [0 1,319 201703 Ry
1986 [ 7.574 395 [ 605 | 277513 [104 | 1373 [ 487256 | 5359
1987 [8.679 [ss 0 641l 45793 M35 [ 0,403 [ ] 36563,4 [ 25,08
1988 119,595 32 e8| [a29989 31 & 0,323 [ ] 29746,1 [0 20,88
1989 [2038aY a2 . 58 [Wzi0ael ez W 0,451 [0 90987 [0 22,18
1990 [42474 [ 29 7 [0204.043 56 0,449 [ 66183 32,44
1991 [T48011 0 24 7e ] [oaa7os g3 [0 0,561 [0 126178 . 5156
1992 [1115:895 0 16 8 [li04592 [0 18 | 0,11 ] 30918 29,56
1993 [T14241 I 10 e [s92e7 M2 [ 0,18 [ ] 44036 | 49,33
1994 [11719263 [ 1521 | 8479 437635 = 92 0,48 | 335358 . 7663
1995 [N25827 0 I 13,14 8686 | 443484 [ 26 | 0,10 [ ] 31699 [ 22,09
1996 116772 B u 89 [ 59825 | 10 | 0,06 | 6962 0 1164
1997 [223190 [ 13,69 8681 [oss03 | 7 | 0,03 | 5389 [ ] 5,47
1998 [22338 [ 123 877 [a32813 [ 25 | 0,11 [ ] 41761 81,44
1999 [18237 M 11,33 g6z [ 82216 [ 16 | 0,09 1 17398 [ 21,16
2000 24d1700 0 144 [e56 | [1g7.026 [as [ 0,20 I 62034 83,17
2001 [T95471 N 11,33 86z [Mo3208 [ 18 | 0,08 ] 20325 B 21,79
2002 [1749929" [ 13,59 841 | 107472 [ 18 | 0,09 1 16992 [ 1581
2003 [Tge1l7 N 11,34 [8gee " [das173 [Ha2 N 0,23 [0 73625 L 4969
2004 0213940 [0 11,25 [eg75 133171 0 21 | 0,10 [ 56739 4261
2005 25492 [N 11,92 [gg08 86672 a9 [ 0,19 [0 84592 s
2006 1116334 0 1247 [ 8753 | [ 155363 [l59 [ 0,36 B 72117 [ 4642
2007 [0010.932 0 952 o048 [ 86113 [ 18 I 0,15 [ 52032 . 6066
2008 011656 [0 1253 8747 " Il 50321 | & | 0,05 | 5500 [0 1093
2009 [5642 0 1263 8737 119892 M35 [ 0,22 [ ] 56265 4693
2010 [TE1722 [0 1163 [essz I 54770 1 12 | 0,10 | 12538 0 22,89
2011 [EAT 0 1312 [eees | 102162 [ 24 | 0,15 [ ] 26034 [ 25,48
2012 [ 15978 [ 12,92 [ 8708 | 216893 [141 [ 0,26 [ 135580 . 6251
2013  [00.797 0 1091 [ggo9 " Il s1690 1 17 [ 0,16 1 19690 [B1,92
2014 [179.806 ] 1326 [ee7a | I 48717 | 7 | 0,07 | 9805 [0 2013
2015 [Fd810 [0 15,06 [egea] 109782 [ 16 | 0,14 [ ] 39790 86,24
2016 [118.749 0 793 o207 [ 69243 [ 22 I 0,25 [ ] 33.323 . 4812
2017 [T18691 13 87 | [aeso02 [ss [ 0,41 [ 98072 . 5876
2018 [0 6.874 = - I 26904 | 3 | 0,04 | 4923 0 1824
2019 [00.826 - - B 7379 [ 15 | 0,14 [ ] 30790 72
2020 [ 8.064 : - [ 57464 [ 19 [ 0,24 ] 27525 47,90
2021 [18.780 - - [fe7879 [l 19 & 0,22 [ ] 44844 | 51,03
2022 [1110.507 z - 267046 57 [ 0,54 [ 216442 . 8078
2023 [0 7.748 - - M go0e8 [ 19 I 0,25 [ ] 52826 . 5931
2024 [ 6.134 = - 047711 [ 16 [ 0,26 1635 1 3,43
2025 - - - | 354.793 - - - -
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ANALISIS ESTADISTICO Y ESPACIAL DE LA EVOLUCION DE INCENDIOS FORESTALES EN

ESPANA

2. Superficie:

ANO

SUPERFICIE
TOTAL ha

SUPERFICIE
ARBOLADA ha

SUPERFICIENO %
ARBOLADA ha ARBOLADA

%NO
ARBOLADA

SUPERFICIE MEDIA POR
INCENDIO ha

[0 s6628 | 20546 [ ] 36.081 8630 116370 26,80
1969 [ 53719 [ 19.296 | ] 34.423 8500 640 N 35,90
1970 || 87324 || 34.330 [ | 52.994 39,30 60,70 T 27,30
1971 | 34945 |  13.194 ] 21.751 8780 6220 [ 20,40
1972 I 57283 | 18.048 [ | 39.235 k150 [Wegs0 [ 26,70
1973 [ 95257 [ 40.559 | ] 54.698 260 6720 [N 2530
1974 140211 [ 58.789 [ 81422 4,00 06840 N 3520
1975 1187314 [ 111.091 0 76223 [[05930 [do70 44,20
1976 162330 [ 79.853 [ 82477 4919 G081 [0 17,40
1977 [ 67541 [ 26.454 | | 41.086 730,17 6083 [ 12,30
1978 | 440835 | 159.264 [ 275603 8613 [ 6252 [ 19,10
1979 271718 [0 119579 [ 152.139 44,01 [0B59e [ 16,70
1980 [ 265954 | 92.503 [ 173451 34,78 6622 [0 12,80
1981 [1298436 [111141.667 [ 156.769 4747 E%553 W 13,00
1982 [151644 [ 63.879 [ 87765 a2 [ 6788 [ 9,90
1983 [1117.599 [  57.832 [ ] 59.767 4918 [B0is2 ] 24,00
1984 | 164546 || 53.653 [ 110893 3261 678 [ 2151
1985 [11486:328 T78.106 [ 308221 36,62 6338 39,59
1986 [ 277513 [ 120.989 [ 156.524 4360 [0 [ 36,64
1987 10445793 I 48.893 0 96.900 B354 [6646 [0 16,80
1988 [1129.989 |  36.265 [ 93724 o700 230 [ 13,55
1989 4101481 [73.765 [536.416 [W4p36 G764 W 20,12
1990 | 204.043 | 73.305 [ 130738 [8593 [ezo7 [0 16,36
1991 244706 [ 109.880 [ 134.826 200 [0B510 [N 18,81
1992 1104592 |  39.961 [ ] 64.631 3821 [ 6179 [ 6,58
1993 [ 89.267 [  33.388 [ ] 55.879 8740 6260 I 6,27
1994 [117437.635" [1111250/433 [487.202 5722 [iiap7s [0 2272
1995 [1443.484 [ 42.389 [0 101.005 2954 70,46 M 5,56
1996 [ 59.825 | 10.538 [ ] 49.287 01761 [ 823 | 3,57
1997 [ 98503 | 21.326 ] 77.177 [ 2165 [TEEEN N 4,41
1998 [11132.813 | 42.659 [0 90.154 3212 [ 678 | 5,95
1999 [ 82216 [ 24.034 [ ] 58.183 2023 09077 [ 4,51
2000 | 187.026 [ 45358 [ 141668 2425 075750 1 7,75
2001 ] 93298 [ 73.935 [0 93208 7925 100,00 4,77
2002 107472 [ 25.197 [ 82275 [ 2345 76550 [ 5,39
2003 [448.173 [ 53674 [0 94499 8622 6378 1 7,96
2004 133171 I 51711 [ 81460 3883 [ 6117 [ 6,22
2005 [ 186672 [ 69.350 [0 119332 8715 [eses 7,32
2006 [ 155363 [ 71.083 [ 84280 45,75 [s4ps [ 9,51
2007 [ 86.113 [ 29.932 || 56.710 [W8476 6586 M 7,88
2008 [ 50321 | 8.443 [ | 41.878 [ 1878 8322 [ 4,32
2009 [1119.892 |  40.393 [ 79.498 B30 6631 7,66
2010 1 54770 | 10.185 [ ] 44,585 [ 1860 [igt400 [ 4,67
2011 102162 [ 18.847 0 102161 [ 1845 G000 N 6,22
2012 | 2165893 | 81832 [ 135.061 8773 6227 [0 13,57
2013 [ 61690 |  17.704 [ ] 43.986 [2g70 07130 [ 5,71
2014 [ 48717 | 8.283 [ | 40.434 [ 1700 [0g3000 - 4,97
2015 [0109.782 [ 32.877 ] 76.905 29,95 7008 ™ 9,30
2016 | 69243 [ 23173 [ ] 65.816 8347 19506 @ [ 7,91
2017 66902 [ 67.141 [0 99761 4023 877 0 12,19
2018 | 26994 | 8.852 1 18.142 [e279 6721 | 3,93
2019 [ 73796 [ 26.838 | ] 46.958 %637 6863 N 6,82
2020 | 57464 | 17.474 [ | 39.990 3041 [ 6959 [ 7,13
2021 [0 87879 [ 24503 ] 63.376 [W2788 212 W 10,01
2022 [ 267946 [ 115.175 [ 152,771 42098 06702 [0 2550
2023 [0 89.068 [  37.427 | ] 51.640 40,02 G798 [ 11,50
2024 [ 47711 | 12.405 [ | 35.305 2600 7400 [ 7,78
2025 [111864:798 " [111163.105 [os1e8s T 29,06 70,94 -
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JAIME ARTIMEZ AYUELA

3. Duracién:

ANO % DURACION >5 % DURACION <5
HORAS HORAS

1968 [ 30 [ 25,50

1969 42 5830

1970 43 . 57,32

1971 gy 8319

1972 88 6210

1973 gy . 6337

1974 [ 42 57,74

1975 [Tag 5712

1976 | 45 8527

1977 N7 [ 2868

1978 ez e 51

1979 e [s352

1980 40 59,9

1981 Tan .~ 5853

1982 49 [ 5088

1983 - -

1984 [ 38 6230

1985 [Tag 5657

1986 85 8513

1987 32 . 67,83

1988 31 8871

1989 40 60,01

1990 85 6530

1991 32 6820

1992 [ 10 9050

1993 [ 8 9190

1994 | 9 9100

1995 [ 12 8780

1996 [ 9 9080

1997 [ 8 9210

1998 [ 13 890

1999 [0 10 8966

2000 [ 14 823

2001 [ 11 8949

2002 [ 11 - 8867

2003 [0 16 . 8443

2004 | 7 - 9265

2005 [ 12 8770

2006 | 15 . 8543

2007 [ 11 8938

2008 [ 11 89,10

2009 4 . 9564

2010 [ 14 . 8640

2011 B 16 . 8436

2012 L0 17 8321

2013 [0 16 . 8380

2014 [0 15 . 8465

2015 [0 20 8022

2016 | 15 . 8534

2017 O 19 8086

2018 [ 13 - 851

2019 [ 18 - 8L76

2020 [ 18 8249

2021 [0 18 8214

2022 - -

2023 - -

2024 - -

2025 - -




ANALISIS ESTADISTICO Y ESPACIAL DE LA EVOLUCION DE INCENDIOS FORESTALES EN
ESPANA

4. Distribucion espacial:

ANO MES MAX MESMAX % SINIESTROSEN SINIESTROS % SINIESTROS SUPERFICIE % SUPERFICIE
SINIESTROS SUPERFICIE FESTIVOS VERANO VERANO VERANO ha VERANO
1968 AGOSTO AGOSTO 112260 [ 1288 [erio] [ 45632 . 80,00
1969 AGOSTO AGOSTO  [2300 0l 1084 7256 [ 481967 8972
1970 AGOSTO AGOSTO [ 21,60 I 1852 [ 5782 [ 533741 . eL12
1971 AGOSTO AGOSTO  [T6,60 | 702 [4096 I 170346 [ag)7s
1972 AGOSTO AGOSTO  [1120,80 [ 1693 [T7882 N [T 53044,6 9260
1973 AGOSTO SEPTIEMBRE [01122,20 0 2231 [8e26" [ 656636 . 6893
1974 AGOSTO AGOSTO | 23,90 [ 2894 72271 [ 120206 8573
1975 AGOSTO AGOSTO 210 [ 3135 [gee0 T [ 120993 | 64,59
1976 AGOSTO AGOSTO  [121,70 [ 3107 6760 [133138 . 82,02
1977 SEPTIEMBRE AGOSTO 122,20 1201 27,28 I 44324 . 6563
1978 SEPTIEMBRE AGOSTO [ 8700 [ 6257 . 738 262510 - 59,55
1979 AGOSTO AGOSTO  [2245 [8.701 [Te 55 (218069 8026
1980 SEPTIEMBRE AGOSTO | 1964 [ 5252 [ 7802 [ 213408 8024
1981 AGOSTO AGOSTO  [1120,54 8085 [7a300 216027 7239
1982 SEPTIEMBRE AGOSTO  [T8 02 [ 4.193 6312 0 93523 . 61,67
1983 SEPTIEMBRE Juuo 20,06 [ 2795 57,27 [0 76646 | 6518
1984 AGOSTO AGOSTO 20,89 [ 5424 7001 [ 135056 . 82,08
1985 SEPTIEMBRE  SEPTIEMBRE [ 18,20 . 8819 74,79 401812 8262
1986 AGOSTO Julo S0l - = = =
1987 AGOSTO AGOSTO  [TH8 22 - - - -
1988 SEPTIEMBRE  SEPTIEMBRE [ 15,08 . - - =
1989 SEPTIEMBRE AGOSTO 6,74 - - 238620 . 8817
1990 AGOSTO AGOSTO  [1118,65 - - [ 167951 - 8231
1991 AGOSTO AGOSTO 47,72 - - 102131 . 7933
1992 FEBRERO AGOSTO [ 19,82 - - [l 51006 .77
1993 AGOSTO AGOSTO  [T6,95 - - [0 73894 . 8278
1994 AGOSTO Juuo 858 - - | 391837 8954
1995 AGOSTO ABRIL 21,31 - - [ 6949 [4g43
1996 SEPTIEMBRE Julo 20,65 - - [ 35799 . 5984
1997 MARZO MARZO [Tg53 7300 30,71 | 8553 [l ses
1998 AGOSTO AGOSTO  [11747,98 [age23 1 [e1e8 T [ 90832 . 6839
1999 AGOSTO AGOSTO 120,16 10200 5593 B a11 [ B450
2000 AGOSTO SEPTIEMBRE | 19,21 [ 14385 [ 5965 | 141062 . 7542
2001 SEPTIEMBRE AGOSTO  [T20,24 [gaa7  ezia N 68636 | 7357
2002 AGOSTO AGOSTO 2239 [ 11585 [ 8813 [ 52488 [ 4884
2003 AGOSTO AGOSTO  [T18,92 [ 12407 6145 36566 9217
2004 JULIO Julo g 70 . 11557 54,02 [ 105332 L 7910
2005 MARZO AGOSTO  [gg7 [ 12122 | 4755 [h34285 7194
2006 AGOSTO AGOSTO 17,93 [ 10566 | 6469 @ | 129640 . 8344
2007 AGOSTO Jjuuo g1 [0 4.866 . M5 [ 67041 . 7785
2008 FEBRERO FEBRERO [ 119,79 [0 4392 37,68 | 15411 130,63
2009 MARZO Juuo  [Te,55 6665 [age1 [ 79276 [ 66,12
2010 AGOSTO AGOSTO  [d7,12 [ 6432 . 5487 L 32184 . 5876
2011 OCTUBRE OCTUBRE 147,45 676 [4zs0 I 24845 [ 2432
2012 MARZO JUNIO 6,45 76,004 [a7,58 [ 146739 . 67,66
2013 AGOSTO AGOSTO 6,54 7463 [eesa | [ 46664 - 7564
2014 MARZO MARZO [T, 04 [0 4127 42,09 | 18307 37,58
2015 JuLIo Juuo  [ETE7,35 8 004 [ 49,99 [0 61375 . 5591
2016 AGOSTO AGOSTO - [ 5,600 ez 01l T 59721 8625
2017 ABRIL OCTUBRE - [543 a8 30 [0 65350 789,15
2018 AGOSTO AGOSTO - [0 2627 8822 | 12787 4737
2019 MARZO MARZO - [ 4.310 [Ege1 [ 44952 [ 6091
2020 JuLIo AGOSTO - 0 4442 | 5508 [ 50154 . 8728
2021 AGOSTO AGOSTO - [ 3595 40,95 [ 5859 . 66,68
2022 - - - - - - -
2023 - - - - - - -
2024 - - - - - - -
2025 - - - - - - -
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5. Meteorologia:

ANO TEMPERATURA PRECIPITACIONE PRECIPITACIONES PRECIPITACIO PRECIPITACIONES PRECIPITACIONES PRECIPITACION PRECIPITACIONES PRECIPOITACIO PRECIPITACIONES PRECIPITACIONE
MEDIAVERANO  SPRIMAVERA VERANO NESOTONO INVIERNO MEDIASANUALES ESNOROESTE INTERIOR NES SUR MEDITERRANEO S CANARIAS
(mm)

| | | | [ | . 6984 ] 1

1969 [20,780 | 280 [ 83 | 261 1 257 [ | 881 [goge [ 2319 0 937 8,524 1 337
1970 022,030 | 115 | 86 | 104 1 272 | 577 | 6.366 0 1377 | 627 0 1979 1 369
1971 020887 | 318 [ 120 | 127 1 190 [ ] 751 o200 [0 1817 ] 632 [3.478 1 343
1972 [a9780 | 170 | 88 | 267 1 276 [ ] 803 7817 [0 2300 [ ] 734 8585 1 413
1973 021580 | 149 | 102 | 127 | 178 ] 556 e [0 132 1 472 [ 2375 1 191
1974 [ 21000 | 195 | 111 | 136 | 154 | 595 737 [ 1322 1 393 [ 2706 | 221
1975 21350 | 238 [ 87 [ 129 1 182 [] 636 [7e230 [ 1602 1 515 [0 2924 1 207
1976 21450 | 167 | 123 | 227 | 214 [ | 730 69291 [0 2,09 [ ] 764 [ 2826 | 286
1977 719,65 | 156 | 142 | 167 1 322 | 786 7863 [ 2072 [ 635 3197 1 328
1978 [ 21201 | 210 | 67 | 78 1 351 [ | 706 8395 | [ 1944 | 603 I 204 | 219
1979 21680 | 188 [ 69 | 233 1 325 [ | 815 [ ease N I 2.140 [ ] 726 [0 25540 1 439
1980 (021,830 | 198 | 65 | 156 | 137 | 554 783 1 1201 1 457 [0 2423 1 340
1981 [21e8n | 188 [ 66 | 82 1 227 [ 562 6847 [ 1.406 1 408 0 2022 1 216
1982 22080 | 123 | 81 | 242 | 180 [ ] 625 955 I 1454 1 520 [ 2936 1 279
1983 22250 | 152 | 113 | 162 | 138 ] 564 [egeel [0 1312 1 483 0 1748 1 223
1984 21380 | 241 | 66 | 254 | 135 [ | 697 8491 [ 1764 1 552 [ 2300 | 327
1985 [22830 | 175 47 [ 110 1 258 [ 586 | 6.265 I 1502 1 552 [ 2143 1 251
1986 21,950 | 136 43 | 202 | 204 | 583 [eeell [ 1375 1 512 [ 2612 | 235
1987 022680 | 114 | 96 | 244 1 281 | 735 [ees0l [0 2005 ] 727 [ 2856 1 390
1988 [ 2148 | 201 | 134 | 149 | 162 [ ] 647 [e9e5! [ 1716 1 496 0 2642 1 367
1989 22750 | 200 [ 67 | 252 1 252 [ | 771 5770 [0 20259 [ | 880 3319 1 497
1990 (023480 | 145 | 66 | 212 | 114 | 538 . 6217 0 1223 1 439 0 2622 1 278
1901 23300 | 178 47 | 199 1 150 ] 573 [esesl T 1292 1 496 [ 2.760 1 382
1992 021,350 | 152 | 150 | 182 [ 126 [ ] 608 7831 [ 1303 1 464 [ 2723 | 193
1993 [21480 | 192 | 77 | 244 | 84 ] 595 [7aseT T 1473 1 434 [0 2356 1 307
1994 [ 2258 | 128 33 | 198 | 176 | 534 es17 [ 1155 1 369 [ 2205 | 144
1995 022080 | 86 [ 77 [ 154 1 268 [ 586 [eee0l N 1401 1 471 [ 1934 1 211
1996 (021630 | 174 | 74 | 197 1 425 [ ] 870 8021 | [ 2299 0 1069 3221 1 426
1997 021730 | 133 | 144 | 272 1 266 [ ] 813 720901 [0 2248 | 834 [ 2833 1 227
1998 (12270 | 200 | 52 | 129 | 143 | 521 6570 [ 1345 1 399 I 1974 | 189
1909 [T228500 | 161 [ 67 | 248 | 129 [ 606 zaen] B 1431 1 450 0 2131 1 290
2000 224500 | 228 | 51 | 232 | 182 [ ] 692 72840 [ 1716 | 599 [0 2321 | 197
2001 (022600 | 202 [ 52 [ 178 1 213 [ 645 | 6384 0 1683 [ 639 [0 2305 1 242
2002 (21,880 | 198 | 84 | 238 | 176 [ ] 693 72781 [0 1739 | 585 [ 2923 | 362
2003 255000 | 153 | 61 | 289 | 236 [ 739 7388 [0 1.860 | 687 [ 3.055 1 219
2004 023200 | 215 | 63 | 154 | 156 | 589 6730 [ 1568 1 495 [ 2676 | 319
2005 (0284500 | 111 42 | 198 | 103 1 451 | 6441 [ ] 909 1 301 [ 2000 1 395
2006 [2338 | 143 | 74 | 274 | 155 [ ] 645 | 6420 0 1725 | 601 [0 2362 1 323
2007 (022,080 | 220 | 74 | 131 | 137 [ 562 | 6483 0 1410 1 468 [0 2660 1 254
2008 022400 | 271 | 66 | 210 | 161 [ | 707 833 [ 1658 | 619 3114 | 235
2009 [0288500 | 128 [ 58 [ 157 1 309 [ ] 651 7064 0 1402 [| 687 [0 2753 1 307
2010 [22)9500 | 182 | 101 | 199 1 359 [ | 841 [ 76631 [0 2265 0 1040 [ 2868 1 427
2011 (022880 | 195 | 62 [ 168 | 136 [ 560 s B 1447 1 525 [0 2514 1 247
2012 (02348 | 156 44 | 268 [ 84 | 551 | 6.348 0 1263 1 537 [ 2268 | 239
2013 022000 | 278 | 73 | 158 | 235 [ 744 [emsa T T 1711 | 607 [0 2.690 1 245
2014 02250 | 134 | 72 | 261 | 229 [ ] 696 759 [ 1710 1 572 0 2439 1 330
2015 (0288500 | 123 [ 87 [ 169 | 137 [ 515 [e768 1 1.034 1 372 [ 2364 1 250
2016 238500 | 233 35 | 185 | 231 [ ] 682 [ 7s08 [ 1754 | 592 [0 2584 | 250
2017 238501 | 132 | 77 [ 82 1 177 1 468 | 6324 [ ] 999 1 369 [0 2063 | 149
2018 (2348 | 318 | 88 | 230 | 170 [ ] 806 8311 [ 199 [ ] 729 8528 1 299
2019 27,000 - - - - - - - - - -

2020 2693 | - - - - - - - - - -

2021 27,4500 - - - - - - - - - -

2022 [28,080 - - - - - - - - - -

2023 2763000 - - - - - - - - - -

2024 = s - - = s - - - - =
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6. Distribucion espacial:
N° % N° % N° % N° SINIESTROS % SINIESTROS

SINIESTROS SINIESTROS SINIESTROS SINIESTROS SINIESTRO SINIESTROS MEDITERRANEO MEDITERRANE
NOROESTE NOROESTE INTERIOR INTERIOR S SUR SUR

| 89,07 [ ] [ 8738 | [ 782 [ ] 319 a3
1969 |l 868 . 5810 [ 208 5,26 I 136 e [ ] 242 s %0
1970 | 1951 [e091 I 387 [ 12,08 [ 22 [ 687 [ e10 19,04
1971 |l 975 . 56,88 1 203 11,84 I 120 7,00 [ ] 398 . 2322
1972 M0 1505 70070 [ 215 [ 10,01 | 143 [6,66 ] 66 [ | 3,07
1973 0 2144 . 56,95 [ 382 [0 10,15 0 on [T 22 [ 781 2021
1974 [ 2511 [e3091 [ 466 11,71 [ 306 [ 7e9 [ 6% 1749
1975 [ 2601 61,32 [ 301 [ 922 0 330 [T7s [ 647 ]
1976 [ 3.009 [es47 0 T 722 5,71 I 266 [5,79 e Y
1977 B 2748 . 5807 [ 451 [ 953 0 266 562 1242 I 2625
1978 [ 5917 [egea | [ 642 [ 758 [l o288 [ 340 L 1423 6,80
1979 [0 4.880 [egee W s12 [ 7,14 I 382 [ 5,33 o 1368 19,09
1980 [ 3322 [ 46,18 [ 868 12,07 [ 837 . 1184 1281 1781
1981 [007.281 [esen [ 1212 11,14 [ 778 g s . 1528 [T 04
1982 [ 4192 [esiol 0 a4 [l 634 [ ses . 1307 | 1257 1892
1983 [ 2114 [43)32 [0 686 74,06 [ 636 . 1303 | 1373 . 2814
1984 [ 4627 . 6049 [ 865 11,31 [ 662 [ 85 s [s,05
1985 [118.434 [egee 1208 [ 10,57 [ 1007 [e20 L 1404 1,43
1986 [0 4544 . 59,99 [ 966 12,75 [ 853 1126 T 504
1987 [ 5.688 [essa [ 1239 [ 4,08 [ 781 [s00 12 10,51
1988 [ 6.300 [ese6 1 a7t [44,29 [0 816 850 [ 8eo [ 9,06
1989 [464320 [N757100N  [des7 [0 818 [7a.387 [6,80 [TToes B 473
1990 [8.085 [zt 547 12,40 1710 gz o [ 83
1991 [0 5.742 g3 [ 1865 44,33 [es7 o 1527 L 1467 | [T 1,28
1992 [TH1359 [ 7146 527 [ 961 [ 1559 981 1267 0 797
1993 [18.684 . 60,98 609 [ 11,30 [ls88 . 11,15 [T ges I B, 08
1994 [ 12568 . 6524 | 2243 11,64 [ ale71 [ 867 o 0,97
1995 [N20:256 1 7843 2647 [ 10,25 [ 389 [ 5,38 . 1336 0 517
1996 1118231 [ 7889 766 [ 10,53 1 739 0 4m [T 020 [ 608
1997 [THEZ31 [Tes 92 [ 541 0 69 0 750 [ 336 1242 0 556
1998 [47.354 1 [7769 1 [Agys [ 884 1137 [ 5,00 [aes . [ 8,03
1999 [A3340 . 7315 | 2206 12,10 0 892 [ 4,89 . 1738 [0 9,53
2000 [TgE50 T 7783 o7zl 11,25 [ o935 [ 388 . 1733 [ 719
2001 [EEA%5 [egea ™ o748 4,06 [ 961 [ 4,92 . 1555 0 7,9
2002 4774 4430 [os1sT 4,12 1181 5,93 [ o5 [ 554
2003 [TA3I064 [T0A70  [saen AT 45 [ 1.076 [5,78 . 1.3% 0 750
2004 [E0750 | [N70460  [gzez 7,70 [ 1.055 [0 493 . 1337 [ 625
2005 [gA73 71290 [NE7290 4,63 [ 547 [e,07 . 1591 I e24
2006 [T11683 . 7153 2332 44,28 [0 881 [ 5,39 . 1315 [ 8,05
2007 [ 6.707 . 61,35 [ies7 [E 18 [0 s00 32 1442 B, 19
2008 7610 . 8529 2159 [ 52 0 776 6,66 77 [ 838
2009 [0462 . 668 | 2625 [6,78 [ 1.016 [T6 50 . 1415 [ 9,05
2010 [018.479 [ 7233 537 3,11 [0 553 472 [T a2 [ 889
2011 [T1885 . 7241 | 2386 [ 4,54 0 751 [ 458 . 1293 [0 788
2012 10849 . e477 | 3153 | 19,73 [ 852 533 1489 [ 932
2013 [0 6.744 6246 027 g 77 [ 785 707 R 10,55
2014 [ 55631 | 5742 [ 2130 27 [ 785 801 [ 119 [ 12,23
2015 [0017.374 | 6244 | 2498 [atis [ 817 [ 92 [T 031 [ 873
2016 [ 3815 4360 2979 [ =405 | [ 757 [ 865 . 1889 | 2136
2017 8859 ez 7i  ge700  [Eg)s0 [ 68 7,07 ) [0 885
2018 [l 2943 4281 . 2530 | 3681 - - . 1537 2236
2019 [0 6.395 . 59,07 | 2500 [ 23,09 0 o2 [ [T 10 [ 933
2020 [0 4714 . 5846 [ 1802 2253 0 789 . 954 B [ 883
2021 [0 4.919 . 56,03 [ %08 . 2276 0 819 . 933 [T oo 1,39
2022 [T 6.330 | 60,25 [ 2264 [2155 [ 763 [7)26 [ o3 [ 10,50
2023 [0 4.243 . 5476 1497 [e32 [ 665 [ 5s . 1276 ey
2024 [ 2884 4702 a5 723556 [0 631 10,29 [ A . 18728
2025 - - - - - - - -
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N° SINIESTROS % SINIESTROS % SUPERFICIE % SUPERFICIE % SUPERFICIE % SUPERFICIE % SUPERFICIE
CANARIAS CANARIAS NOROESTE INTERIOR SUR MEDITERRANEO CANARIAS

1968 = - - - - E -

1969 - - - - - - -

1970 - - - - - - -

1971 - - - - - - -

1972 - - - - - E -

1973 - - - - - - -

1974 - - - - - s B

1975 - - - - - - -

1976 25 0 o054 . 8270 [ | 8,00 [ | 6,00 D 2100 | 0,40
1977 00 25 - - - - - -

1978 [0 s6 0 0,66 59,83 [ | 6,74 [ ] 6,27 I 2562 | 1,53
1979 00 25 B o035 s 20 [ | 10,21 [ 4,08 e7,30 0,21
1980 36 0 050 87,39 0 23,06 0 1802 T 2072 | 0,81
1981 TEsl 0,76 . 5805 ] 13,15 [ ] 9,31 [ ] 18,07 | 1,42
1982 12 [ | 0,18 . B8535 [ | 11,41 [ ] 11,78 I 2140 0,05
1983 ee [glee i . 24,36 0 1370 [ | 10,87 5,08 | | 6,18
1984 L0072 094 4489 T 2122 [ | 13,38 [ | 19,69 | 0,81
1985 O 51 B o042 . 5494 N 2271 [ ] 10,50 [ | 10,26 0,31
1986 72 0,95 D 32,60 0 24,98 [ | 13,57 I 28,78 0,06
1987 [ 59 [ o068 . 8929 o 1672 [ ] 7,88 [ ] 6,04 0,04
1988 [ 57 0 o059 . 8639 [ | 11,04 [ | 16,27 | 3,82 | 0,81
1989 W s0 - - - - - -

1990 0 31 [ ] 0,25 8226 [ | 11,63 [ | 10,45 [ | 15,44 | 0,34
1991 T8 [ o061 I 24,03 [ 26,42 [ 28,23 I 2052 0,08
1992 es 0 o041 VR T [ | 8,37 [ | 12,01 3458 | 0,66
1993 I s6 0 039 [ 30,53 [ | 9,87 I 1943 89,60 0,21
1994 [ o4 I o049 I 199 I 19,23 [ | 9,10 . 5035 | 1,08
1995 [ 56 [ | 0,22 . 7563 4,58 [ ] 9,74 [ ] 6,83 1 2,74
1996 | 13 1 0,08 o 422 9,81 ] 2,10 1 3,14 0,25
1997 I s5 [ | 0,25 . e0% 3,80 I 2,23 1 2,05 | 0,59
1998 80 00 036 . 8951 [ | 6,08 | 3,95 [ ] 17,53 1 2,93
1999 T 61 B o033 7404 [] 4,82 [ ] 8,06 [ | 12,03 | 0,67
2000 [ 83 0 o34 . 7359 [ | 12,57 1 2,89 [ ] 8,57 1 2,33
2001 69 B o035 5753 I 2547 [ | 7,88 [ ] 8,76 0,30
2002 [ 56 I o028 . 6768 I 1910 [ | 9,90 1 321 0,11
2003 75 0 o040 42,80 39,78 [ | 7,99 [ ] 8,94 0,29
2004 187 L os4 a2 I 1869 88,50 | 1,71 0,25
2005 s B 0,57 . 6187 [ 2368 [ | 8,24 [ | 5,03 | 1,15
2006 128 o075 S 8122 9,64 1 3,52 [ ] 4,58 | 1,04
2007 TEse T a7 I 27,40 [ | 12,04 [ | 7,28 [ | 11,75 52
2008 Az s Dgzse 0 T 121 [ | 5,75 1 1,94 0,26
2009 N 0,78 . bB158 [ 28,58 [ ] 11,31 [ | 5,51 1 3,01
2010 a0 0,95 . 7548 7,48 1 2,72 [ | 13,94 | 0,36
2011 Tee [ o060 Tgzes W 7,75 1 2,99 | | 6,22 0,06
2012 [ ags 0 0,84 T 42,39 [ | 11,93 [ | 5,92 I 34,05 [ | 5,72
2013 02 0,94 8650 0 1967 ] 4,67 [ | 8,80 | 0,36
2014 0 60 0 o061 5406 T 21,32 I 1871 [ ] 7,76 0,08
2015 g o075 . 5985 I 2272 [ | 12,96 ] 4,34 0,08
2016 8 09 . 5048 I 2097 [ | 4,85 I 2037 [ | 6,02
2017 g4l 0 o061 . 8104 6,46 [ | 9,35 | 1,99 | 1,16
2018 O 42 0 o061 L4578 0 2397 0,00 D 2867 | 1,48
2019 [ ea 0 o059 57,08 0 1596 [ ] 7,08 | | 8,31 | | 11,44
2020 T [ os8s 57,38 0 1322 I 25,00 1 2,28 | 2,03
2021 34 0 039 . 6286 o 1504 [ ] 14,47 | 3,94 | 3,67
202 [0 45 0 043 . 6158 17,27 [ | 5,95 [ | 13,74 | 1,03
2023 67 0,86 . 5264 0 174 1 2,12 [ | 8,32 I 19,77
2024 [0 53 086 4556 811 [ | 10,42 [ | 4,84 0,06
2025 - - - - - -
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7. Causas:

% CAUSAS % % % CAUSAS % % CAUSA GRUPO CAUSA  TIPODEFUEGO>5

HUMANAS INTENCIONAD ACCIDENTES/NEGLIGENCIA NATURALES DESCONOCID CIERTA PRINCIPAL ha

1968 0,5 0,08 | 0,34 0,06 0 0,58 NEGLIGENCIAS ~ MATORRAL O SUELO
1969 [ 554 [ 1673 [a7,42 [ 315 [ 36 | 6379 NEGLIGENCIAS  MATORRAL O SUELO
1970 [ 496 1221 [ 33,75 [ 350 gy 75311 NEGLIGENCIAS ~ MATORRAL O SUELO
1971 [ 526 [ 1307 [, I 508 ) | 5764 NEGLIGENCIAS  MATORRAL O SUELO
1972 00432 [0 1518 [ 2472 I 321 . b4 [746)42 NEGLIGENCIAS ~ MATORRAL O SUELO
1973 0585 [ 20,16 [ 35,51 [ 388 [3s | 6236 NEGLIGENCIAS  MATORRAL O SUELO
1974 0618 [ 27,06 [ 3128 | 246 [ 36 | 6425 NEGLIGENCIAS  MATORRAL O SUELO
1975 0583 2843 [ 26,94 [ 587 [36 | 64,14 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1976 529 30,16 [ 21,08 970 sy . 6255 INTENCIONADOS ~MATORRAL O SUELO
1977 27,9 [ 13,59 ] 13,23 | 0,91 o 17 [7783417" INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1978 618 144,43 [ ] 15,63 | 159 [35 . 6512 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1979 [0B67 4,70 ] 13,60 | 250 ] [ 59,20 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1980 [BE9  [N37,40 [ ] 17,31 | 263 ] | 59,49 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1981 551 [39,70 ] 13,50 [ 310 ) 58750 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1982  [T499 83,67 [ ] 14,42 [ 370 ) | 5815 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1983  [54,7 [30,00 [ 2250 [ 540 [0 | 60,10 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1984 [11523 87,17 [ ] 13,19 | 246 59 | 60,61 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1985  [054,0 [40,00 [ ] 12,00 [ 300 s [57500 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1986 | 483 130,50 [ ] 15,40 [ 330 s 51560 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1987 [052,0 88,00 [ ] 12,00 [ 400 [, [ 56,00 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1988 [11550 40,00 [ ] 14,00 | 200 a3 [ 57,00 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1989 11534 43,53 [ | 10,03 | 235 s . 62,15 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1990 [44,2 [ 30,60 [ ] 12,27 [ 672 [y 52,73 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1991 [52,6 88,10 ] 12,98 [ 620 [ 35 [ 6471 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1992 698 [11E331 [ ] 15,17 I 497 [ 25 [ 7479  INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1993 7440 [543 [ ] 15,84 I 437 0 2 [[17862 INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
1994 [N7250 [EAT73 [ ] 15,42 I 428 [ 23 [ 7657 | INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
1995 77600 [ee00 N 10,38 | 372 T [[18237 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
1996 [786 " 65621 [0 11,08 I 400 B 16 [ 8369 = INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
1997 [Ng0,0 T Fo00" 8,98 [ 298 0 17 [[7782,99° | INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
1998 [e1d 61,800 [ ] 14,20 | 292 0 14 [ 86,24 | INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
1999 73N B35 [ ] 16,52 I 433 T [[81,45 | INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
2000 [780,6 " 162,05 [ ] 14,32 | 217 [0 16 [1178406° " INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2001 [N7ge 59,58 [ ] 14,84 | 383 Y 786,13 | INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2002 [79200 162,09 [ ] 13,37 [ 349 [ 15 [178473° " INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2003 [N7820N [EAEs ] 14,06 I 421 19 [[1780,85°1 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
2004 [N785 N 57,90 [ ] 15,92 I 370 [ 16 [/ 8412 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
2005 [N G437 [ 2155 [ 383 0 20 [['7975°" INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
2006 7oA 47,99 [ 24,09 I 734 0 [ 7942 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
2007 [NTgRNN 43,32 36,47 I 43 [ 15 [[18458 " INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2008 117807 [4B|26 [ 35,42 [ 318 [0 16 [1178385° INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2009 [N8ZEN 504 [ 28,35 I 428 B 13 [[8688 | INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2010 [84 1 60,36 [ 2374 I a2 | R [ 8830 INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
2011 [EZANNN [e1A7 [ 2066 [ 378 0 14 [['8591 | INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2012  [T0gE 0 EE,42 [ 2855 | 348 | R [ 8845 | INTENCIONADOS MATORRAL O SUELO
2013 [7920 [E1Es [ 27,54 [ 609 T [[1'8531 | INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2014  [183,00 486 [ 34,73 [ 628 B 1 [11789,27 | INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2015 [T S0 [ 2714 I 660 ) [[187,76 | INTENCIONADOS MATORRALO SUELO
2016 [Tg43 T B4 61 [ 2757 [ 55 T [11789,56 | INTENCIONADOS -

2017  [Ng500 60,08 [ 2310 | 514 T [[7790,42° | INTENCIONADOS -

2018  [g0, 7 6443 [0 2508 I 930 T [1790,02° | INTENCIONADOS -

2019 [83ANT 5430 [ 2764 [ 527 0 11 [[188,70 | INTENCIONADOS -

2020 [1g27 1 53 [ 27,9 [ 609 T [17788,80 | INTENCIONADOS -

2021 [I83g 5253 [ 30,21 I 502 0 1 [[1788,83 | INTENCIONADOS -

2022 - - - - - - - -

2023 - - - - - - - -

2024 - - - - - - - -

2025 - - - - - - - -
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8. Propiedad monte:

\\[o}

% SINIESTROS

1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980
1981
1982

% SINIESTROS

4890
[T 00
41,95
[az00
[ 4180
88,20

MONTE PRIVADO MONTE PUBLICO

% SUPERFICIE
MONTE PRIVADO

% SUPERFICIE MONTE
PUBLICO

56 5450

59 5590

.~ 58 5510

.~ 58 . 5892

58 59,60

82 6814

58 59,30

] 49,70

I 49,30

s 6570

V) 5370

60 6440

83 6980

- 64 6630

. 683 7000
1983 67 . 6890
1984 [ 66 7190
1985 [NEeT 30,80 [g0e00 [ 29,20
1986 N7 [ 27,30 [7gee T [ 26,10
1987 770 I 22,70 [esze T I 16,60
1988 [ 78 [ 22,30 7890 [ 2110
1989 e 33,00 [e7200 2,80
1990 78 2747 5541 I a4k
1991 76NN [ 24,40 [ 5960 )
1992 79 [ 21,09 5410 459
1993 s [ 17,07 . 5422 [asys
1994 [Nl 7,72 70,000 [ 30,00
1995 46 . 5385 5837 a6
1996 g7 [ 13,00 [gaze T 25,30
1997 [NEEIITN I 15,00 I 57,00 [ VRN
1998 [ 81 [ 1870 [ es80 0 8420
1999 g0 [ 19,58 51,00 [ag,00
2000 82 [ 1847 . 5360 [ 46,40
2001 T80T T 20,22 [ess0" 85,50
2002 [TE0 [ 20,25 [Teaz8 [E5,62
2003 [NZEN I 22,50 [ees0 T 30,50
2004 [TE0N [ 19,85 [e730 T [B2,70
2005 [TE0 N 19,79 56,00 a0
2006 [T [ 21,14 [gaeT [ 2851
2007 [PETZE [ 23,35 I 5693 Y
2008 [ 74 [ 26,00 56,04 [ 4396
2009 [NZEN N 27,35 .~ 51,36 . 4864
2010 74T [ 25,96 . 5933 [ 40,67
2011 [ZE [ 25,09 [es 72 ge,28
2012 72N [28,33 4530 . 5470
2013 [76 N [ 24,50 g7 R 29,83
2014 [Tes 82,40 . 5510 [z
2015 700 R0,12 . 5166 4834
2016 | 51 49,08 4151 . 5849
2017 [e7 N 83,16 . 4850 5150
2018 66 [ 35,40 4527 . 5473
2019 [ea 786,28 . 5154 4846
2020 [ 65 [ 3543 5479 a1
2021 [es e7,31 651 5349
2022 - - - -
2023 - - - -
2024 - - - -
2025 - - - -
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ANEXO IV: CODIGO EMPLEADO PARA TENDENCIAS

# IMPORTACION DE LIBRERIAS

# pandas - para manejar y analizar datos en tablas
# numpy - para calculos matematicos y estadisticos
# matplotlib -» para generar graficos

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# CONFIGURACION

# Se define la ruta donde se encuentra el archivo Excel con los datos
ruta = "/Users/jaime/Desktop/Excel datos 1968-2025.x1sx"

# Se selecciona la hoja del Excel que se quiere analizar
hoja = "RESUMEN ANUAL"

# Se indica la variable que se desea estudiar
variable = "INCENDIOS TOTALES"

# CARGA DE DATOS

# Se carga la hoja del archivo Excel

# header=1 indica que los nombres de las columnas estan en la segunda fila
df = pd.read_excel(ruta, sheet_name=hoja, header=1)

# LIMPIEZA DE NOMBRES DE COLUMNAS

# Se normalizan los nombres de las columnas para evitar problemas

# con acentos, caracteres especiales o espacios innecesarios

df.columns = (

df.columns.astype(str) # convertir nombres a texto
.str.normalize("NFKD") # separar caracteres especiales
.str.encode("ascii", errors="ignore") # eliminar acentos
.str.decode("utf-8") # volver a texto normal

.str.strip() # eliminar espacios al inicio o final

)
# Se imprimen los nombres reales de las columnas para comprobarlos
print("Columnas disponibles:")

print(df.columns.tolist())

# SELECCION DE VARIABLES

s

Se selecciona la primera columna como el eje temporal (ANO)
= pd.to_numeric(df.iloc[:,0], errors="coerce")

X

# Se selecciona la variable que se desea analizar
y = pd.to_numeric(df[variable], errors="coerce")

ELIMINACION DE VALORES VACIOS
Se eliminan filas donde falte informacidn en alguna de las variables

* oH

mask = x.notna() & y.notna()
x = X[mask].to_numpy()
y = y[mask].to_numpy()

# MODELO POLINOMICO
# Se ajusta un modelo polindmico de grado 3 para analizar

&9
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# posibles comportamientos no lineales en la evolucién temporal

coef = np.polyfit(x, y, 3) # calculo de los coeficientes del polinomio
modelo = np.polyld(coef) # creacion del modelo polindmico

# Se calculan los valores estimados por el modelo
y_modelo = modelo(x)

# CALCULO DEL COEFICIENTE R2
# E1 coeficiente de determinacion permite evaluar
# la capacidad explicativa del modelo

R2 =1 - np.sum((y - y_modelo)**2) / np.sum((y - np.mean(y))**2)

print("\nModelo polinémico:")
print(modelo)

print("\nR2:", round(R2,3))
# REPRESENTACION GRAFICA

# Se generan valores continuos del eje X para dibujar la curva de tendencia
x_line = np.linspace(min(x), max(x), 300)

plt.figure(figsize=(10,6))

# Representacion de los datos reales
plt.scatter(x, y, color="black", label="Datos reales")

# Representacion de la curva de tendencia polindmica
plt.plot(

x_line,

modelo(x_line),

color="red",

linewidth=2,

label=f"Tendencia polinémica (R2 = {R2:.3f})"
)
# Etiquetas de los ejes
plt.xlabel("ANO")
plt.ylabel(variable)

# Titulo del grafico
plt.title(hoja)

# Leyenda
plt.legend()

# Ajuste del disefio
plt.tight_layout()

# Mostrar grafico
plt.show()

90



ANALISIS ESTADISTICO Y ESPACIAL DE LA EVOLUCION DE INCENDIOS FORESTALES EN
ESPANA

ANEXO V: CODIGO EMPLEADO PARA GRAFICAS DE
REGRESION

Importacion de librerias necesarias

pandas se utiliza para la manipulacidn de datos
numpy para calculos numéricos

matplotlib para la representacion grafica

sklearn para la construccién del modelo de regresiodn
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

HOoH HHH

# Definicidn de la ruta del archivo Excel
ruta = "/Users/jaime/Desktop/Excel datos 1968-2025.x1sx"

# Lectura del archivo Excel utilizando la segunda fila como encabezado
df = pd.read_excel(ruta, header=1)

# Limpieza de los nombres de las columnas

# Se eliminan espacios innecesarios y se homogeniza el formato
df.columns = df.columns.str.replace(r'\s+', ' ', regex=True)
df.columns = df.columns.str.strip()

# Mostrar las columnas reales del dataset
print("Columnas reales:")
print(df.columns)

# Busqueda automatica de la columna correspondiente al porcentaje de incendios > 5 ha
col_pct = None

for col in df.columns:
if "5 ha" in col:
col_pct = col

# Comprobacion de que la columna ha sido encontrada
if col_pct is None:
raise ValueError("No se encontrd la columna de % incendios > 5 ha")

print(f"Columna detectada: {col_pct}")

# Renombrado de variables clave para facilitar su uso
df = df.rename(columns={

"INCENDIOS TOTALES': 'INCENDIOS',

col_pct: 'PCT_MAYORES_5'

1)

# Seleccidn de variables necesarias para el analisis
df = df[['INCENDIOS', 'PCT_MAYORES 5']]

# Conversion de las variables a formato numérico

# Los valores no convertibles se transforman en NaN

df["INCENDIOS'] = pd.to_numeric(df[ INCENDIOS'], errors='coerce")
df['PCT_MAYORES_5'] = pd.to_numeric(df[ 'PCT_MAYORES_5'], errors='coerce')

# Eliminacién de filas con valores nulos
df = df.dropna()

# Definicidn de variables dependiente e independiente
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X
Y

df[['INCENDIOS']]
df['PCT_MAYORES_5']

# Transformacion polindémica de segundo grado (modelo cuadratico)
poly = PolynomialFeatures(degree=2)
X_poly = poly.fit_transform(X)

# Ajuste del modelo de regresion
modelo = LinearRegression()
modelo.fit(X_poly, Y)

# Cdlculo del coeficiente de determinacién R2
r2 = modelo.score(X_poly, Y)

print("\n--- REGRESION CUADRATICA ---")
print(f"R? = {r2:.4f}")

# Representacion grafica de los resultados
plt.figure()

# Representacion de los datos reales
scatter = plt.scatter(X, Y, c=df[ INCENDIOS'], label="Datos")

# Generaciodn de valores ordenados para representar la curva
X_sorted = np.sort(X.values, axis=0)
X_sorted_poly = poly.transform(X_sorted)

# Representacion de la curva de regresiodn
plt.plot(X_sorted, modelo.predict(X_sorted_poly), label="Regresion cuadratica™)

# Etiquetas del grafico

plt.title("Relacidén entre nidmero de incendios y proporcién de incendios > 5 ha")
plt.xlabel("Numero total de incendios")

plt.ylabel("% de incendios > 5 ha")

# Barra de color
plt.colorbar(scatter, label="Numero de incendios™)

# Leyenda y cuadricula
plt.legend()
plt.grid()

# Mostrar grafico
plt.show()
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ANEXO VI: GRAFICAS DEL ANALISIS DE TENDENCIAS
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ESPANA

ANEXO VII: CODIGO EMPLEADO PARA CORRELACIONES

# Importacion de librerias necesarias

# pandas se utiliza para la manipulacion de datos
# numpy para cdlculos numéricos

# matplotlib para la representacion grafica
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Definicion de la ruta del archivo Excel y de la hoja que se va a analizar
ruta = "/Users/jaime/Desktop/Excel datos 1968-2025.x1sx"
hoja = "RESUMEN ANUAL"

# Lectura inicial del archivo sin definir encabezados

# Esto permite detectar posteriormente qué fila contiene los nombres reales de las
variables

dfe = pd.read_excel(ruta, sheet_name=hoja, header=None)

# Busqueda automatica de la fila que contiene los encabezados
# Se revisan las primeras 30 filas buscando las palabras "ANO" o "ANO"
fila_header = None

for i in range(min(30, len(dfe@))):

# Convertir la fila a texto y a mayusculas para facilitar la busqueda
fila_txt = df@.iloc[i].astype(str).str.upper()

# Comprobar si en la fila aparece "ANO" o "ANO"

if fila_txt.str.contains("ANO", na=False).any() or fila_txt.str.contains("ANO",
na=False).any():

fila_header = i

break

# Si no se encuentra la fila con los encabezados se genera un error

if fila_header is None:

raise ValueError("No encuentro la fila de encabezados (ANO/ANO) en las primeras 30
filas.")

# Mostrar en pantalla la fila detectada como encabezado
print("Fila de encabezados detectada:", fila_header)

# Lectura del archivo Excel utilizando la fila detectada como encabezado
df = pd.read_excel(ruta, sheet_name=hoja, header=fila_header)

# Limpieza de los nombres de las columnas

# Se eliminan acentos, caracteres especiales y espacios innecesarios
df.columns = (

df.columns.astype(str)

.str.normalize("NFKD") # separar caracteres especiales
.str.encode("ascii", errors="ignore") # eliminar acentos
.str.decode("utf-8") # volver a formato texto
.str.replace(r"\s+", " ", regex=True) # eliminar espacios duplicados
.str.strip() # eliminar espacios al inicio o final

)

# Conversioén de todas las columnas a valores numéricos
# Los valores no convertibles se transforman en NaN
df_num = df.apply(pd.to_numeric, errors="coerce"

# Eliminacion de columnas completamente vacias
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df_num = df_num.dropna(axis=1, how="all")

# Eliminacidn de columnas innecesarias generadas por Excel
# Estas suelen aparecer como "Unnamed"
basura = [c for c in df_num.columns if c.upper().startswith("UNNAMED")]

if basura:
df_num = df_num.drop(columns=basura)

# Eliminacidén de la variable temporal (ANO)
# No interesa incluirla en la matriz de correlaciones
if "ANO" in df_num.columns:

df_num = df_num.drop(columns=["ANO"])

if "ANO" in df_num.columns:
df_num = df_num.drop(columns=["ANO"])

# Mostrar las variables numéricas que finalmente se utilizardn en el analisis
print("\nVariables numéricas usadas:")
print(df_num.columns.tolist())

# Cdlculo de la matriz de correlaciones utilizando el coeficiente de Pearson
matriz_corr = df_num.corr(method="pearson™)

# Representacion grafica de la matriz de correlacidon mediante un mapa de calor
plt.figure(figsize=(14,12))

# Visualizaciodn de la matriz de correlaciodn
plt.imshow(matriz_corr, vmin=-1, vmax=1)

# Barra de color que indica la intensidad de las correlaciones
cbar = plt.colorbar()

# Etiquetas del eje X (variables)
plt.xticks(
range(len(matriz_corr.columns)),
matriz_corr.columns,
rotation=90,
fontsize=13,
fontweight="bold")

# Etiquetas del eje Y (variables)
plt.yticks(
range(len(matriz_corr.columns)),
matriz_corr.columns,
fontsize=13,
fontweight="bold")

# Titulo del grafico
plt.title(
f"Matriz de correlacién (Pearson) - {hoja}",
fontsize=18,
fontweight="bold")
# Ajuste manual de margenes para evitar que se corten las etiquetas
plt.subplots_adjust(left=0.25, right=0.95, top=0.92, bottom=0.25)

# Mostrar el grafico final
plt.show()
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ANEXO X: CODIGO EMPLEADO PARA CORRELACIONES
APLICANDO FILTRO

# Importacion de librerias

# pandas para manipulacion de datos

# numpy para operaciones numéricas

# matplotlib para representacion grafica

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Definicidn de la ruta del archivo Excel y de la hoja a analizar
ruta = "/Users/jaime/Desktop/Excel datos 1968-2025.x1sx"
hoja = "METEOROLOGIA"

# Umbral minimo de correlacidn que se considerara relevante
# Solo se mostraran correlaciones con |r| 2 0.6
umbral = 0.6

# Lectura del archivo Excel
# Se carga la hoja de meteorologia utilizando la primera fila como encabezado
df = pd.read_excel(ruta, sheet_name=hoja, header=0)

# Normalizacidn de los nombres de las columnas
# Se eliminan acentos, caracteres especiales y espacios innecesarios
df.columns = (

df.columns.astype(str)

.str.normalize("NFKD")

.str.encode("ascii", errors="ignore")

.str.decode("utf-8")

.str.strip()

)

# Eliminacidn de la variable temporal (ANO)
# No interesa incluirla en el cdlculo de correlaciones
df = df.drop(columns=["ANO"], errors="ignore")

# Sustitucion de comas decimales por puntos
# Esto permite convertir correctamente los valores a formato numérico
df = df.replace(",", ".", regex=True)

# Conversioén de todas las columnas a valores numéricos
# Los valores no convertibles se transforman en NaN
df = df.apply(pd.to_numeric, errors="coerce"

# Eliminacion de columnas completamente vacias
df = df.dropna(axis=1, how="all")

# Mostrar en pantalla las variables que se utilizaran en el analisis
print("\nVariables usadas:")
print(df.columns.tolist())

# Cdlculo de la matriz de correlacidén utilizando el coeficiente de Pearson
corr = df.corr()

# Recalcular la matriz de correlacidn especificando explicitamente el método
corr = df_num.corr(method="pearson™)

# Eliminacion de la diagonal principal de la matriz
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# Esto evita que aparezca la correlacién de una variable consigo misma (r = 1)
for i in range(len(corr)):
corr.iloc[i, i] = np.nan

# Filtrado de correlaciones segun el umbral definido
# Solo se conservan aquellas cuyo valor absoluto es mayor o igual que el umbral
corr_filtrada = corr.where(abs(corr) >= umbral)

# Conversion de la matriz de correlacidn filtrada a una tabla de pares de variables
pares = (

corr_filtrada.stack()

.reset_index()

.rename(columns={"level 0":"Varli","level 1":"Var2",0:"r"})

)

# Cdlculo del valor absoluto de cada correlacidn
pares["abs"] = pares["r"].abs()

# Ordenacion de las correlaciones de mayor a menor intensidad
pares = pares.sort_values("abs", ascending=False)

# Exportacion de las correlaciones relevantes a un archivo Excel
pares.to_excel("/Users/jaime/Desktop/correlaciones_meteo.xlsx", index=False)

# Mostrar en pantalla las correlaciones mds fuertes detectadas
print("\nCorrelaciones fuertes:")
print(pares[["Varl","Var2","r"]1])

# Representacion grafica de las correlaciones mediante un mapa de calor
plt.figure(figsize=(12,10))

# Se ocultan los valores NaN para evitar problemas en la visualizacion
masked = np.ma.masked_invalid(corr_filtrada.values)

# Representacion de la matriz de correlacion
plt.imshow(masked, cmap="viridis", vmin=-1, vmax=1)

# Barra de color que indica la intensidad de las correlaciones
plt.colorbar()

# Etiquetas del eje X (variables)
plt.xticks(range(len(corr.columns)), corr.columns, rotation=90)

# Etiquetas del eje Y (variables)
plt.yticks(range(len(corr.columns)), corr.columns)

# Titulo del grafico
plt.title(f"Correlaciones meteorologicas |r| > {umbral}", fontsize=16)

# Ajuste automdatico de margenes
plt.tight_layout()

# Mostrar el grafico final
plt.show()
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ANEXO XII: CODIGO EMPLEADO PARA CORRELACIONES
COMPLETO

# Importacion de librerias necesarias

# pandas se utiliza para manejar tablas de datos
# numpy para cdlculos numéricos

# matplotlib para la representacion grafica

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Ruta del archivo Excel que contiene todos los datos del estudio
ruta = "/Users/jaime/Desktop/Excel datos 1968-2025.x1sx"

# Lista de hojas del Excel que se van a analizar
hojas = [

"RESUMEN ANUAL",

"SUPERFICIE",

"DURACION",

"DISTRIBUCION TEMPORAL",

"METEOROLOGIA",

"DISTRIBUCION ESPACIAL",

"CAUSAS",

"PROPIEDAD MONTE"

]

# Funcion para limpiar los nombres de las columnas
# Elimina acentos, caracteres especiales y espacios innecesarios
def limpiar(df):
df.columns = (
df.columns.astype(str)
.str.normalize("NFKD")
.str.encode("ascii", errors="ignore")
.str.decode("utf-8")
.str.strip()
)

return df

# Funcion para detectar automaticamente la columna que contiene el ano
# Se busca una columna cuyos valores estén entre 1900 y 2100
def detectar_ano(df):
for ¢ in df.columns:
vals = pd.to_numeric(df[c], errors="coerce")
if vals.dropna().between(1900,2100).all():
return c
raise ValueError

# Carga de todas las hojas del Excel
# Cada hoja se limpia y se intenta detectar la columna de ano
dfs = []

for h in hojas:

# Lectura de la hoja y limpieza de nombres de columnas
df = limpiar(pd.read_excel(ruta, sheet_name=h))

try:
# Deteccidén automatica de la columna de ano
col = detectar_ano(df)
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# Se renombra la columna detectada como "ANO"
df = df.rename(columns={col:"ANO"})

# Se anade el DataFrame a la lista de tablas validas
dfs.append(df)

except:
# Si no se encuentra la columna afo, se ignora esa hoja
pass

# Mostrar cuantas hojas se pudieron utilizar
print("Hojas validas:", len(dfs))

# Unificacion de todas las hojas mediante la variable ano
# Se realiza un merge progresivo de todas las tablas
base = dfs[0]

for d in dfs[1:]:
base = pd.merge(base, d, on="ANO", how="inner™)

# Conversidén de todos los valores a formato numérico
base = base.apply(pd.to_numeric, errors="coerce"

# Eliminacioén de la columna afo (no se usa en correlaciones)
base = base.drop(columns=["ANO"])

# Eliminacidn de columnas innecesarias generadas por Excel
# Estas suelen aparecer como "Unnamed"
base = base.loc[:,~base.columns.str.contains("Unnamed",na=False)]

# Calculo de la matriz de correlacidn utilizando el coeficiente a emplear
corr = base.corr(method="spearman™)

# Eliminacidn de columnas cuyo nombre sea uUnicamente un numero
# Esto evita incluir variables que correspondan a anos u otros cédigos
corr = corr.loc[
~corr.index.astype(str).str.match(r"~\d+$"),
~corr.columns.astype(str).str.match(r" \d+$")

]

# Eliminacioén de la diagonal principal (correlacién de una variable consigo misma)
corr = corr.mask(np.eye(len(corr), dtype=bool))

# Definicidn del umbral minimo de correlacidn que se considerara relevante
umbral = 0.6

# Filtrado de la matriz conservando solo correlaciones con |[r| 2 0.6
corr = corr.where(np.abs(corr) >= umbral)

# Seleccidn de variables que tengan al menos una correlacion fuerte
vars_validas = corr.dropna(how="all").index
corr = corr.loc[vars_validas, vars_validas]

corr_final = corr

# Eliminacion nuevamente de la diagonal
corr = corr.mask(np.eye(len(corr), dtype=bool))

# Aplicacion del umbral en valor absoluto
corr_filtrada = corr.where(np.abs(corr) >= umbral)
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# Mantener solo variables que presenten al menos una correlacién significativa
vars_validas = corr_filtrada.dropna(how="all").index
corr_filtrada = corr.loc[vars_validas, vars _validas]

# Volver a aplicar el filtro y eliminar la diagonal
corr_filtrada = corr_filtrada.mask(np.eye(len(corr_filtrada), dtype=bool))
corr_filtrada = corr_filtrada.where(np.abs(corr_filtrada) >= umbral)

# Eliminacidn de variables que solo tengan una relaciodn
conteo = corr_filtrada.notna().sum()

vars_finales = conteo[conteo >= 2].index

corr_final = corr_filtrada.loc[vars_finales, vars finales]

# Limpieza final eliminando variables con una uUnica correlaciodn
conteo = corr_filtrada.notna().sum()

vars_finales = conteo[conteo >= 2].index

corr_final = corr_filtrada.loc[vars_finales, vars_finales]

# Representacion grafica de la matriz de correlaciodn final
plt.figure(figsize=(12,12))

# Representacion de la matriz mediante un mapa de calor
plt.imshow(corr_final, vmin=umbral, vmax=1, cmap="viridis")

# Barra de color que indica la intensidad de la correlaciodn
plt.colorbar(label="Spearman r")

# Etiquetas del eje X

plt.xticks(
range(len(corr_final)),
corr_final.columns,
rotation=90,
fontsize=9,
fontweight="bold"

)

# Etiquetas del eje Y

plt.yticks(
range(len(corr_final)),
corr_final.columns,
fontsize=9,
fontweight="bold"

)

# Titulo del grafico
plt.title(
"Correlaciones Spearman estructurales (|r| 2 0.6)",
fontsize=14,
fontweight="bold",
pad=20
)

# Ajuste automdatico de margenes
plt.tight_layout(rect=[0,0,1,0.95])

# Mostrar el grafico final
plt.show()
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ANEXO XIII: TABLA ANALISIS MULTICRITERIO
ANO SUPERFICIE  SUPERFICIE % SUPERFICIE|INCENDIOS TEMPERATURA  SUPERFICIE  SUPERFICIEMEDIA % SUPERFICIEGIF| INCENDIOS  TEMPERATURA
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1984 [dea546 022
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1986 277613 87
1987 45793 17
1988 11420989 [ 14
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1990 [17204.043 [ 16
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2011 102162 B 6
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2018 | 26994 [ 4
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2020 [ 57464 [ 7
2021 [0 87879 10
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