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Resumen  
La clase de modelos ARMA sigue siendo hoy en día, la familia paramétrica más utilizada en 

la modelización de las series temporales. Las razones de su éxito se deben a la generalidad, la 

relativa facilidad de implementación y la habilidad de proporcionar predicciones lineales 

óptimas. Sin embargo, existen situaciones donde las familias paramétricas no pueden ser 

adoptadas con seguridad. En tales situaciones los modelos no paramétricos ofrecen una 

alternativa idónea. Los modelos semiparamétricos que se presentan en este trabajo ofrecen 

una modelización alternativa de las series temporales. En ellos, se descompone la predicción 

en dos componentes: una no paramétrica y otra paramétrica, modelizable a través de la 

metodología Box-Jenkins. Su comportamiento ha resultado ser tremendamente competitivo 

respecto a otros modelos de predicción, tal y como se observa en la aplicación a datos reales 

de la superficie semanal quemada en los incendios forestales gallegos desde el año 1999  

hasta el 2008. 
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1. Introducción  
 

El fuego es un componente importante en muchos ecosistemas forestales (MORITZ, 

2003), con una gran influencia en las consecuencias ecológicas (MINNICH & BAHRE, 1995) 

y las funciones económicas del bosque (HARDY, 2005). Estos fenómenos, al igual que otros 

como avalanchas, terremotos, tormentas de arena, etc., tienen la propiedad de que cuando 

ocurren por encima de un determinado umbral producen una cascada de actividad ambiental, 

social y económica (MALAMUD et al., 1998). A su vez experimentan comportamientos muy 

distintos según los diferentes ámbitos en los que se puedan localizar (REED & MCKELVEY, 

2002), variando en función de variables naturales y socioeconómicas ligadas a los paisajes 

forestales y presentando comportamientos difícilmente parametrizables. 

 

La mayoría de los incendios forestales contemporáneos son intencionados (ROMERO-

CALCERRADA et al., 2008;CATRY et al., 2009 ; CHUVIECOet al., 2010 ;GONZÁLEZ-

OLABARRIA et al., 2011;JUANet al., 2012). Diferentes causas se han considerado 

confirmando la importancia del aumento de la superficie forestal (BADIA et al., 2003 ; 

CATRY et al., 2009).También existen trabajos que lo relacionan con el patrón del paisaje 

agrario (AMATULLI et al., 2007 ; CORCORAN et al. 2007 ;KALABOKIDIS et al. 2007 
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;CATRY et al., 2009; MARTÍNEZet al., 2009; FERNANDES, 2009;VERDE & ZÊZERE, 

2010; MOREIRA et al. 2009 y 2011) o tradicional (VÁZQUEZ & MORENO, 1998 y 2001). 

El abandono agrícola (ACOSTAet al., 2005; FALCUCCIet al., 2007 ; ARANZABAL et al., 

2008 ), asociado con el aumento de la superficie de los matorrales (DÍAZ-DELGADO et al., 

2004;NUNES et al., 2005;MOUILLOTet al., 2005 ;GONZÁLEZ et al., 2006; GONZÁLEZ & 

PUKKALA, 2007; SEBASTIÁN-LÓPEZet al., 2008 ;MOREIRAet al., 2009; BAJOCCO & 

RICOTTA, 2008 ;KOUTSIAS et al., 2009). Por último el desarrollo de procesos de cambios 

sociales y económicos (ARIANOUTSOU, 2001;CARDILLE et al., 2001;VASCONCELOS et 

al., 2001;BADIA-PERPINY & PALLARES-BARBERA, 2006;LOBODA & CZIZAR, 2007; 

ZEA-BERMÚDEZ et al. 2009 ;MARTÍNEZ et al., 2009; WITTENBERG & MALKINSON, 

2009; ROMERO-CALCERRADA et al., 2010; VILAR et al., 2010;CURT & DELCROS, 

2010) y también relacionado con niveles más altos de desempleo (GONZÁLEZ-

OLABARRIAet al., 2011). 

 

Diferentes enfoques han sido considerados para resolver las dificultades de modelar 

igniciones de origen humano en los incendios en Europa, con una metodología espacialmente 

explícita. Algunos estudios han intentado predecir la probabilidad de ocurrencia de incendios 

mediante modelos logísticos (CARDILLE et al., 2001; VASCONCELOS et al., 2001; 

MARTÍNEZet al., 2004; MARTÍNEZ et al., 2009; CATRY et al., 2009; WITTENBERG& 

MALKINSON, 2009; CHUVIECOet al., 2010), redes neuronales artificiales 

(VASCONCELLOSet al., 2001;VILAR DEL HOYO et al., 2007),  pesos de la evidencia 

(AMATULLI et al., 2007 ;ROMERO-CALCERRADAet al., 2008 y 2010),estadísticas 

multivariantes (KALABOKIDISet al., 2007) , regresión lineal generalizada (WOOD & 

AGUSTÍN, 2002),  distribución de Pareto generalizada (ZEA-BERMÚDEZet al., 2009),  

lógica difusa (LOBODA & CZIZAR, 2007), modelos bayesianos (VERDE & ZÊZERE, 

2010), modelos de Poisson (MANDALLAZ & YE, 1997 ; WOTTONet al., 2003;BENAVET-

CORAIet al., 2007),  modelos aditivos generalizados (VILARet al., 2010) , densidad kernel 

(DE LA RIVAet al., 2004; AMATULLIet al., 2007), simulaciones de Monte Carlo 

(CONEDERAet al., 2011) y Comaps (CORCORAN et al., 2007). 

 

El análisis de las componentes espaciales y temporales de los incendios forestales  han 

sido estudiadas en trabajos interesantes como los propuestos por LEE  et al. (2006), que 

relacionan el área quemada y el número de incendios ocurridos en Korea entre los años 1970 

y 2003, o LI et al. (2003) donde se modeliza una variable importante para la presencia de 

incendios, como es el índice de sequedad del suelo (SDI) a través de modelos ARMA. 

Autores como BECKAGE & PLATT (2003), para el caso de los incendios en Florida 

(EEUU), y RIAÑO et al. (2007) para los incendios en África Tropical, modelizan el área 

quemada por medio de modelos ARIMA. En todos estos trabajos la metodología desarrollada 

permite anticiparse en el tiempo y activar los sistemas de prevención y lucha contra el fuego. 

 

En los países Mediterráneos, el fuego se ha convertido en un problema muy grave 

durante las tres últimas décadas y es actualmente la principal causa de destrucción de los 

bosques, con una media de área quemada de 500.000 hectáreas por año (VÉLEZ, 2002). 

Desde 1961, año en el que comienzan las estadísticas sobre incendios forestales, hasta octubre 

de 2011, se han producido en Galicia 245.593 incendios forestales. Estos incendios arrasaron 

una superficie de 1.794.578 ha, lo que equivale a un 62% del área geográfica de la 

Comunidad Autónoma y  prácticamente el total de la superficie forestal (87%).Por ello los 

incendios forestales son percibidos como el principal problema medioambiental de la región 

(ALONSO-BETANZOSet al., 2003; CHAS, 2007). 
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2. Objetivos 

 

El objetivo principal de este trabajo consiste en la implementación y validación de un 

modelo de análisis temporal con capacidad predictiva a un año para variables relacionadas 

con los incendios forestales. En este caso se ha tomado la superficie semanal quemada en los 

incendios forestales ocasionados en Galicia desde el año 1999 hasta el 2008, examinándose 

para ello tres metodologías diferentes: la clase de modelos ARIMA, por ser ésta la familia 

paramétrica más utilizada en la actualidad, dada su generalidad y su habilidad de proporcionar 

predicciones lineales óptimas, y dos modelos de predicción semiparamétricos. Finalmente se 

ha realizado un análisis comparativo a través de diversos criterios de error. 

 

3. Metodología 

 

3.1kModelos semiparamétricos 
 

Los modelos semiparamétricos permiten modelizar series temporales y calcular 

predicciones para las mismas en instantes futuros del tiempo. Estos modelos suponen una 

alternativa a la metodología clásica Box-Jenkins, pero a diferencia de estos últimos en los que 

la modelización es únicamente paramétrica, en los modelos semiparamétricos se descompone 

la predicción en una componente no paramétrica y otra paramétrica modelizable a través de 

un proceso ARMA ( , ) ( , )sp q P Q , expresado mediantela ecuación 

 

( ) ( ) = ( ) ( ) ,s s

t tB B X c B B a  

 

donde 

 
2

1 2( ) = 1 ,p

pB B B B  

2

1 2( ) =1 ,s s Ps

PB B B B  
2

1 2( ) = 1 ,q

qB B B B  

2

1 2( ) = 1 ,s s Qs

QB B B B  

 
con  B y B

s
 denotando los operadores retardo y retardo estacional, respectivamente. 

 

3.1.1. Modelización ARMA posterior a  la suavización 

 

Sea , con una serie estrictamente estacionaria, donde  es una 

serie r-dimensional e tY una serie respuesta unidimensional. El objetivo consiste en estimar 

 

 

 

donde   denota la distribución condicional de dado , usando una serie 

temporal de longitud . Frecuentemente, es la media o mediana funcional. En 

( , )t tZ Y = 0, 1, 2,t 
tZ

,=|= 00

ttt zZFz

0=| tt zZF
tY

0=t tZ z

tt YZ , n
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particular, cuando  es la media funcional, , con y , siendo 

 una serie estacionaria,estamos estimando la función de autorregresión de orden , 

 

 

 

usando una muestra de tamaño . 

 

Dada una muestra , este enfoque permite estimar la función  

 sin realizar ninguna hipótesis paramétrica sobre ella, a través del 

estimador 

 

0 0

1 1

1

= , , , , , ,
n

n t ni t n n i

i

z W z Z Y Z Y Y


 (1) 

 

siendo niW una sucesión de pesos. 

 

En YAKOWITZ (1985) se predice  a partir de , usando una muestra  

 de un modelo Markoviano estacionario. La función  es 

estimada a partir de (1) usando pesos tipo kernel, 

 

1 2 1

1

, ( , ), ( , ) = , = 1, , 1,

i

n

ni n n n
j

j n

x X
K

h
W x X X X X i n m

x X
K

h

  (2) 

 

donde  es la función kernel y  el parámetro ventana. Este autor propone la predicción 

 como una buena alternativa a los modelos ARMA. 

 

Este modelo semiparamétrico (modelización ARMA posterior a la suavización), 

propuesto por GARCÍA JURADO et al. (1995), es presentado como una alternativa a la 

metodología Box-Jenkins, generalizando el procedimiento no paramétrico al semiparamétrico. 

Consideremos para ello el modelo 

 

 

 

donde te tiene una estructura ARMA  independiente de . El objetivo consiste en 

obtener la predicción de  una vez observada la serie   hasta el tiempo   y   hasta el 

tiempo . En particular, usando la muestra de tamaño , la 

predicción   de   es definida mediante 

 

=t t kY X 1k
1,,= rttt XXZ 

tX k

0 0 0 0

1 1 1, , = | , , = , , ,r t k t t r rx x X X X x x  
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 (3)
 

 

donde  es la estimación no paramétrica dada por (1), considerando por ejemplo pesos del 

tipo (2), y  es la predicción Box-Jenkins a  retardos construida a partir de la componente 

ARMA estimada de la serie, 

 

 

 

 Las predicciones obtenidas con este modelo semiparamétrico suelen ser mejores que 

las obtenidas utilizando los modelos no paramétricos, pues en estos últimos, los residuos 

pueden no ser ruido blanco y en consecuencia podríamos estar dejando información sin tratar. 

 

3.1.2. Modelización ARMA posterior a  la suavización 

 

Después de décadas de modelos de series temporales no lineales, la clase ARMA sigue 

siendo hoy en día, la familia paramétrica más utilizada. Las razones de su éxito se deben a la 

generalidad, la relativa facilidad de implementación y la habilidad de proporcionar 

predicciones lineales óptimas. 

 

 Si un proceso estacionario   es un modelo ARMA, su predictor lineal óptimo, 

 

 

 

es obtenido a partir del modelo ARMA. Sin embargo, estos modelos también tienen 

importantes inconvenientes, como por ejemplo el desvanecimiento de la generalidad cuando 

se hacen fuertes hipótesis sobre el ruido. En tal caso, el predictor lineal óptimo puede no 

coincidir con el predictor óptimo,   

 

1 2| , < = , , .t u t tX X u t X X                              (4) 

 
En situaciones donde las familias paramétricas no pueden ser adoptadas con seguridad, 

los modelos no paramétricos ofrecen una alternativa idónea. La regresión tipo núcleo puede 

ser una elección atractiva, pues tiene por objetivo la estimación de la función de regresión del 

proceso en sus valores pasados , es decir 

 

 

 

sin el requerimiento de fuertes hipótesis sobre el proceso generador de los datos. 

 

La idea de este segundo modelo semiparamétrico (suavización posterior a la 

modelización ARMA), propuesto por DABO NIANG et al. (2010), consiste en utilizar los 

residuos ARMA como regresores en el enfoque no paramétrico. Más precisamente, se 

consideran dos enfoques. En el primero se usa 

 ( ) ,tn tZ e


n

te k

= ( ).t nt te Y Z

ttX

1

| , < = ,t u i t i

i

L X X u t a X

tX 1,t t dX X

1 1( , ) = | , ,t t d t t t dr X X X X X 
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como aproximación del predictor optimal dado en (4), donde  

 

 

 

denota la innovación lineal del proceso estacionario . El uso de la regresión no paramétrica 

tiene como objetivo captar la estructura no lineal de , mientras que el uso de las 

innovaciones lineales alivia los efectos del problema de la dimensionalidad. Dado que los   

no son observables, éstos serán reemplazados por los residuos  de un modelo ARMA. 

 

El segundo enfoque utiliza la descomposición del predictor optimal dado en (4) como 

suma del predictor optimal lineal y el predictor optimal (no lineal) de las innovaciones del 

proceso 

 

| , < = | , < | , < .t u t u t uX X u t L X X u t u t                   (5) 

 

 La idea consiste en estimar el primer término de forma paramétrica y el segundo de 

forma no paramétrica. Al igual que sucedía en el caso anterior, las innovaciones no son 

conocidas por lo que serán reemplazadas por los residuos del modelo ARMA. 

 

4. Resultados 

 

Predecir la superficie semanal quemada en los incendios forestales es de vital 

importancia, pues permite una mejora en la gestión de los servicios forestales. Por este motivo 

se tratará de estimar esta cantidad a través de los modelos semiparamétricos vistos 

anteriormente, utilizando para ello los datos del Área de Defensa contra Incendios Forestales 

(ADCIF), del actual Ministerio de Agricultura Alimentación y Medio Ambiente 

(MAGRAMA). Este organismo es el encargado de la elaboración y publicación de la 

información registrada referente a estos siniestros. A partir de ella, se ha obtenido la 

superficie semanal quemada en Galicia para el periodo que comprende desde el año 1999   

hasta el 2008. Es decir, se tiene 

 

,,1 nSS                                                    (6) 

 

donde   y   con  refleja la superficie total quemada en la semana . 

 

En la Figura 1 se muestra el comportamiento de la serie temporal, donde se puede 

decir que es aproximadamente constante, incorporando bruscos incrementos ocasionados 

fundamentalmente en el periodo estival. 

 

1 1( , , , , , )t t t t mr X X 
  

= | , <t t t uX L X X u t

tX

tX

't s 
t

= 520n
iS =1, ,i n i



8/22 

 

 

 
Figura 1. Gráfico secuencial de la superficie semanal quemada. 

 

Para evaluar la calidad de las predicciones obtenidas, se ha considerado la muestra de 

entrenamiento 

 

1, , con TS S T=468,                                                   (7) 

 

donde se han excluido de la serie de tiempo original (6), las observaciones correspondientes al 

año 2008. Con esta muestra de entrenamiento será calculado el modelo de predicción y se 

deja la parte restante, , para la posterior validación. 

 

La estimación no paramétrica óptima elegida será aquella que proporcione mejores 

resultados entre: regresión tipo kernel, lineal local, B-Splines y P-Splines. Para hallarla se ha 

utilizado el siguiente algoritmo: 

i) Dada la muestra de entrenamiento de tamaño , , se considera la matriz 

histórica generada por esta muestra, definida por 

 

 

 

ii) De la matriz histórica anterior ( ), se selecciona un 75% de las observaciones al 

azar (matriz histórica de entrenamiento), dejando el 25% restante para la posterior 

validación (matriz histórica de validación). 

 

iii) Con la matriz histórica de entrenamiento se construyen las correspondientes 

estimaciones no paramétricas de la función de regresión. 

 

iv) Se calcula el ECM cometido sobre la matriz histórica de validación, 

 

nT SS ,,1 

T 1, , Ts s

1= ( , ) ,con = 1, , 1.t tMH s s t T

MH
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donde denota el tamaño de la matriz histórica de validación. 

 

v)  Repetimos los pasos  )- )  veces. 

 

4.1kModelización ARMA posterior a la suavización 
 

Para el ajuste de este primer modelo de predicción se tomará una expresión particular 

de (3), donde   y . Esta convención permite reformular el modelo mediante 

 

 
1 = ( ) .t ttS S e  (8) 

 

Así, se estimará la componente no paramétrica anterior utilizando la matriz histórica 

asociada a la muestra de entrenamiento (7). Dado que ésta sugiere presencia de 

heterocedasticidad, se propone una transformación logarítmica para estabilizar la variabilidad 

(véase Figura 2). 

 

 
 

Figura 2. Matriz histórica transformada (mediante log) asociada a la distribución temporal de los incendios en Galicia 

(1999-2007). 

 

A continuación se estimará la función de regresión de sobre , 

 

 

 

mediante regresión tipo kernel, lineal local, B-Splines y P-Splines (sobre una matriz histórica 

de entrenamiento elegida al azar). En los dos primeros casos se utiliza como función kernel la 

densidad gaussiana y se selecciona el parámetro ventana  usando el método de validación 

cruzada, mientras que en los dos últimos se eligen los grados de libertad mediante el criterio 

GCV. Una vez realizadas las cuatro estimaciones de la función de regresión, se toma como 

mejor modelo no paramétrico aquél que proporcione un menor error cuadrático medio (sobre 

la matriz histórica de validación), tal y como se ha explicado en el algoritmo anterior. 

2

=1

1
= ( ) ,

K

ii

i

ECM s s
K



K

ii iv 1000=M

1=t tY S =t tZ S

1( )tlog S ( )tlog S

1( ) = ( ) | ( ) = ,t tm x log S log S x
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La Tabla 1 sugiere que el mejor estimador no paramétrico de la función de regresión 

es P-Splines, pues es el que mejores resultados proporciona en 486 de las M=1000  

iteraciones. Por este motivo, se considera esta regresión como la mejor estimación no 

paramétrica de las utilizadas y se aplican los modelos ARMA sobre los residuos 

proporcionados por este modelo. 

 
Tabla 1. Contadores del mejor estimador no paramétrico de la función de regresión obtenidos a partir 

del algoritmo anterior. 

 

Análisis comparativo 

Tipo kernel   Lineal local   B-Splines   P-Splines 

209  207   98   486  

 

Además, la representación mediante boxplots (véase Figura 3), de los ECM para los 

cuatro estimadores permite observar como su distribución en el caso de la regresión lineal 

local y P-Splines se comporta de modo similar. En los casos restantes (regresión tipo kernel y 

B-Splines), la distribución de los ECM toma valores más altos, por lo que su uso no es 

aconsejable en este estudio. 

 

 
Figura 3. Boxplots de los ECM. 

 

Seleccionado el modelo de regresión, se aplica P-Splines sobre la matriz histórica 

transformada mediante el logaritmo y se obtiene la serie de los residuos que será tratada a 

través de los modelos ARMA. 

 

 



11/22 

 

 

 
Figura 4. Gráfico secuencial de la serie temporal de los residuos (P-Splines). 

 

 

A partir de la serie de los residuos, Figura 4, se tratará de descubrir algún proceso 

estocástico sencillo susceptible de haberla generado. Para ello se considera la clase ARMA y 

se selecciona aquél modelo que proporciona el criterio BIC (criterio de información 

bayesiana), con órdenes máximos de10 para y 3 para . El modelo óptimo 

propuesto según este criterio y que ha superado con éxito las pruebas de diagnosis es 

 

 

 

con los siguientes parámetros significativos estimados.   

 

 
Tabla 2. Parámetros significativos del modelo ARMA   estimados por mínimos 

cuadrados. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Calculada la componente no paramétrica y paramétrica de este modelo 

semiparamétrico se pueden obtener sus predicciones. Para ello, en este estudio se procede de 

acuerdo al siguiente algoritmo de predicción:   

 

1.  Observada la serie temporal  , se calcula:  

 

2.  Los residuos del modelo de regresión P-Splines, .  

 

( , )p q ( , )P Q

50ARMA(9,9) (2,0) ,

50(9,9) (2,0)

1 , TS S

1 1, , Te e

Parámetros estimados 

           

Coef. -0.094 -0.350 0.494  0.414 

 

0.111 0.193 0.156 -0.512 0.102 0.096 

s.e. 0.040 0.069 0.074 0.065 0.039 0.034 0.039 0.063 0.046 0.046 

1 3 9 3 5 7 8 9 1 2
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3.  La predicción Box-Jenkins a un retardo, .  

 

 
 

4.  La predicción del modelo semiparamétrico, 

  

 

5.  El residuo del modelo,  

 


11= .TTres S S

 
 

6.  Finalmente se actualizan los valores de la serie, , 

 

y se repite tantas veces como instantes se quieran predecir (en este caso, se desean obtener las 

predicciones del año 2008, por lo que se realizará durante  semanas. Una vez hecho 

esto, se pueden comparar los valores obtenidos por el modelo (8) y los futuros valores 

observados de la serie (muestra de validación), sin más que deshacer los cambios hechos 

anteriormente aplicando una transformación exponencial. 

 

 

 
Figura 5. Predicciones proporcionadas por el modelo semiparamétrico (8) y futuros valores de la serie 

observados. 

 

 

En la Figura 5 se muestran las predicciones de la superficie semanal quemada en los 

incendios forestales gallegos proporcionadas por (8), y como puede observarse éstas son 

razonablemente buenas. Finalmente se calcula el error cometido por este modelo a través de 

diversos criterios.   

 

 

Te

 
1 = ( ) .T TTS m S e

1 1, , ,T TS S S

= 52n T
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Tabla 3. Tabla de errores: Error Cuadrático Medio, Error Absoluto, Error Relativo Cuadrático y Error 

Relativo Absoluto. 

 

Criterios de error 

ECM   EA   ERC   ERA 

179283.7   113.688   4882.217   13.454 

 

4.2.Suavización posterior a la modelización ARMA 
 

Para el ajuste de este segundo modelo (5), se utilizará la expresión 

 

  
1 1= ( ),

M L

T T TX X r                                               (9) 

 

donde la primera componente se estima mediante técnicas paramétricas (metodología Box-

Jenkins), mientras que la segunda se lleva a cabo de forma no paramétrica. 

 

Para estimar la componente paramétrica del modelo se considera la serie temporal (7), 

pero dado que ésta presenta variabilidad no constante se ha decidido aplicar una 

transformación logarítmica, Figura 6. 

 

 
 

Figura 6. Gráfico secuencial de la serie temporal transformada mediante el logaritmo. 

 

Es decir, se utiliza la metodología Box-Jenkins sobre 

 

 

 

Para la selección del modelo ARMA óptimo se aplica el criterio BIC, con órdenes 

máximos de para  y , obteniendo un  con parámetros estimados dados en la  Tabla 

4. 

 

 

1( 1), , ( 1), = 468.Tlog S log S con T

3 p q (1)AR



14/22 

 

 

Tabla 4: Parámetros del modelo AR(1) estimados por mínimos cuadrados. 

 

Parámetros estimados 

   

coef.   0.644   3.917 

s.e.   0.035   0.247 

 

Este ajuste proporciona los residuos , que serán usados para calcular la 

componente no paramétrica de (5). Razonando de modo análogo al primer modelo, se calcula 

la serie de los residuos asociada a la parte residual y se estima la función de regresión de   

sobre , 

 

 

 

mediante los cuatro estimadores no paramétricos de la función de regresión considerados: 

regresión tipo kernel, lineal local, B-Splines y P-Splines. La elección de la función kernel, el 

parámetro ventana y los grados de libertad se realiza de igual forma que en el caso anterior, 

tomándose como mejor modelo no paramétrico aquél que proporcione un menor error 

cuadrático medio (sobre la matriz histórica de validación). 

 

En la Tabla 5 se sugiere que el mejor estimador no paramétrico de la función de 

regresión es P-Splines, pues es el que mejores resultados proporciona en 526 de las M=1000 

iteraciones, por lo que se toma como la mejor estimación no paramétrica de las consideradas. 

 
Tabla 5: Contadores del mejor estimador de la función de regresión en cada iteración. 

 

Análisis Comparativo 

Tipo kernel   Lineal local   B-Splines   P-Splines 

231  179   64   526 

 

La Figura 7 muestra que los ECM obtenidos en la regresión lineal local incluyen más 

valores atípicos superiores que los demás estimadores, en consecuencia su uso no parece 

adecuado en este estudio. Obsérvese también como la distribución de los ECM en la regresión 

tipo kernel y P-Splines se comportan de modo similar. 

 

1
c

1( , , )T

1t

t

1( ) = | = ,t tm x x
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Figura 7. Boxplots de los ECM. 

 

Una vez calculada la componente paramétrica y no paramétrica del modelo, se pueden  

obtener las predicciones proporcionadas por el mismo. Para ello, en este estudio se procede de 

acuerdo al siguiente algoritmo de predicción: 

 

1. Se considera la serie temporal . 

 

2. Se ajusta el modelo  y se obtiene la predicción, . 

 

3. Dados los residuos del modelo AR, , se construye la matriz  histórica  

asociada, . 

 

4. Se calcula la predicción de los residuos por P-Splines, . 

 

 

5. Se obtiene la predicción del modelo (5), 

 

 

 

y el error, .   

 

6. Finalmente se actualizan los valores de la serie, , 

 

y se repite iteraciones, obteniendo así las predicciones que este modelo otorga al 

año2008. Hechos los cálculos anteriores, se pueden comparar las estimaciones proporcionadas 

por (9) y los futuros valores observados de la serie (muestra de validación), deshaciendo 

previamente la transformación realizada. 

1 , TS S

(1)AR 
1TS

1, , T

1( , )t t t


1T

  
1 1 1= ,

M L

T T TS S


11=

M

TTerr S S

1 1, , ,T TS S S

= 52n T
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Figura 8. Predicciones del modelo (9) y futuros valores de la serie observados. 

 

La Figura 8 muestra que las predicciones proporcionadas por este modelo y los futuros 

valores de la serie son bastante similares. Finalmente, se pueden calcular las discrepancias 

existentes entre los valores reales y los estimados, a través de diferentes criterios. 

 
Tabla 6: Contadores del mejor estimador de la función de regresión en cada iteración. 

 

Criterios de error 

ECM   EA   ERC   ERA 

188610.400   115.620   36040.950   32.468 

 

4.3  Análisis comparativo 

 

Ajustados los dos modelos semiparamétricos, se puede realizar un análisis 

comparativo entre ambos con el fin de estudiar cuál de ellos proporciona mejores 

predicciones. Para ello se utilizarán los cuatro tipos de errores considerados, y además, se 

toma como modelo referencia el puramente paramétrico (Box-Jenkins), que ha resultado ser 

un ARIMA . 

 

Una apreciación visual de las tres estimaciones puede contemplarse en la Figura 9. 

 

 

52(3,0,0) (2,1,3)
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Figura 9. Predicciones obtenidas por Box-Jenkins y los dos modelos semiparamétricos. 

 

Además, se muestra una tabla comparativa de los tres modelos de predicción, en 

donde se reflejan los diversos errores considerados. 

 
Tabla  7. Tabla de errores: Error Cuadrático Medio, Error Absoluto, Error Relativo Cuadrático y Error Relativo Absoluto 

(para las tres predicciones). 

 

Criterios de error 

Modelo   ECM   EA   ERC   ERA 

BJ   190913.60   111.94   32120.26   30.40 

SP1  179283.70   113.68   4882.21   13.45 

SP2  188610.40   115.62   36040.95   32.47 

 

La Tabla 7 sugiere que el modelo (8) es el que proporciona mejores resultados, pues es 

el que aporta menores errores (excepto en el Error Absoluto donde el modelo puramente 

paramétrico proporciona mejores resultados). 

 

5. Conclusiones 

 

Los incendios forestales son una de las mayores amenazas ambientales, económicas y 

sociales de muchas zonas del planeta. En el Sur de Europa se han convertido en el principal 

problema para las autoridades ambientales. En el caso de Galicia presentan una especial 

incidencia en determinadas zonas de la comunidad autónoma y que debido a su origen 

provocado suponen un desafío para el futuro de la región. 

 

El desarrollo de metodologías de cualquier tipo, pero en especial de aquellas 

contrastadas por la evidencia de los datos, permitirá una más eficaz organización y 

planificación de la lucha contra el fuego, lo que redundará en menor número de superficie 

quemada y menor riesgo para vidas y bienes. 
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En este trabajo se ha realizado una revisión de dos modelos de predicción 

semiparamétricos para series temporales, los cuales descomponen la predicción en dos 

componentes. Una de ellas es estimada mediante técnicas de regresión no paramétrica, 

mientras que la otra se lleva a cabo con modelos Box-Jenkins. 

 

El primer modelo descompone la predicción en una componente no paramétrica que 

estima la tendencia seguida de una estimación Box-Jenkins de los residuos, entretanto el 

segundo está basado en la estimación de la representación ARMA, seguida por una regresión 

no paramétrica para capturar la parte no lineal. 

 

El comportamiento de estos sistemas de predicción ha resultado ser competitivo en 

comparación con otros modelos de predicción de series temporales, tales como los modelos 

no paramétricos o la metodología Box-Jenkins. 
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