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RESUMEN: A partir de la metodologia propuesta por BOX-JENKINS para el andlisis estadistico de
series temporales se han construido distintos modelos predictivos de la respuesta del NDVI para las
principales clases forestales de Castilla y Le6n. Los modelos se han disefiado utilizando series tem-
porales del NDVI (1993-2000) de imagenes NOAA-AVHRR, estos modelos aprovechan la inercia en
el comportamiento de la serie para prever su evolucién futura. Como dGltima aplicacién se ha estu-
diado las relaciones de las series del NDVI con series temporales de datos climdticos.

ABSTRACT: Starting from the methodology proposed by BOX-JENKINS for the statistical analysis of
temporary series, different forecasting models of the answer of the NDVI they have been built for the
main forest classes of Castilla'y Le6n (Spain). The models have been built starting from the temporary
series of the NDVI (1993-2000) using images NOAA-AVHRR, these models take advantage of the
inertia in the behavior of the series to foresee their future evolution. As last application it has been
studied the relationships of the series of the NDVI with temporary series of climatic data.
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INTRODUCCION En concreto, el subsistema 1, predice la respuesta

Una de las principales aplicaciones del NDVIesla  de la vegetacion forestal a partir de los modelos
vigilancia de las dreas forestales. A partir de este indice  estocasticos elaborados. Los modelos aprovechan la iner-
se pueden desarrollar distintas estrategias de seguimiento cia en el comportamiento de la serie para prever su evo-
de la vegetacion utilizando técnicas de andlisis lucién futura. El subsistema contesta a los siguientes

multitemporal basadas en clasificacion de los NDVI, interrogantes: ;qué respuesta es esperable ahora en esta
utilizando andlisis descriptivos de los registros histéri-  clase forestal? y ;qué respuesta es previsible en los proxi-
cos, o estudiando detalladamente las series temporales mos decenios? (Fernandez, 2000).

(Chuvieco, 1997). Pero ya que el NDVI también estd Para este estudio se han utilizado imagenes de

muy relacionado con la variacién climdtica anual, los NDVI-AVHRR intervalos regulares cada 10 dias duran-
estudios, ademds de utilizar las series historicas, deben te el periodo 1993-2000 El marco tedrico utilizado en el
también apoyarse en estudios climdticos. Para determi- analisis de esta variable dindmica empleado ha sido la
nar la evolucién normal serfa ttil construir modelos que teoria de procesos estocdsticos, en concreto, la metodo-
establezcan su relacion con variables climdticas  logfa propuesta por BOX — JENKINS.
(Fernandez et alii, 1999).

Esta comunicacién recoge el primero de los tres ~ MATERIAL Y METODOS

subsistemas desarrollados para el seguimiento de los Box & Jenkings (1976) han desarrollado modelos
recursos forestales a partir del estudio de las series tem-  estadisticos para el andlisis de series temporales que tie-
porales del NDVI. La aplicacién en su conjunto realiza ~ nen en cuenta la dependencia existente entre los datos.
tres tareas bdsicas: prediccion, clasificacion e interpre- Cada funcién en un momento dado es modelada por la
tacion de la evolucion de la vegetacién. sucesion de los valores anteriores. Estos modelos se co-
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nocen con el nombre genérico de ARIMA (Autoregresive
Integrated Moving Average), debido a sus tres compo-
nentes: Autoregresivo (AR), integrado (I) de medias
moviles (MA). El modelo ARIMA permite describir un
valor como funcién lineal de datos anteriores y errores
debidos al azar, estos modelos pueden incluir una com-
ponente estacional (Pefia, 1992)

studio descriptivo y alisado
Aleatoreidad
Estacionaridad (FAS, FAP)
Estacionalidad (peridograma)
Corelaciéninterserial

NDVI por clases

Figura 1. Metodologia para la elaboracién del modelo
predictivo.

En la figura | se esquematizan las distintas fases
seguidas. En primer lugar, a partir de la cartografia de
sintesis se han extraido del registro de imagenes histori-
cas del NDVI el valor correspondiente a cada clase. En
total se han tomado 185 medidas para cada una de las
17 clases analizadas: coniferas (pino silvestre, pino
laricio, pino resinero, pino pifionero, pino carrasco y
sabina albar), frondosas (haya, rebollo, castafio, alcor-
noque y encina), matorrales (cuatro clases) y zonas agri-
colas (cultivos de secano y regadio). En segundo lugar,
se ha realizado un estudio descriptivo y un posterior ali-
sado de cada una de ellas. En tercer lugar, se ha efectua-
do el andlisis de las series temporales utilizando mode-
los SARIMA y siguiendo las siguientes etapas: Identifi-
cacion, estimacion, validacion y predicciéon (Otero,
1988). Por tltimo, se ha disefiado una aplicacién a par-
tir de los modelos obtenidos. En una fase final se han
relacionado las series del NDVI con las series climaticas
de precipitacion y temperaturas entre 1993-1997.

115

RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados, una vez seleccionado el modelo mas
adecuado, se ajustan mayoritariamente a un SARIMA
(0,1,1)x(0,1,1)37 con una componente de media moévil
tanto en la parte no estacional como en la estacional. En
el pino silvestre, el pino laricio, la encina y el alcorno-
que aparece una componente autorregresiva en la parte
estacional: SARIMA(0,1,1)x(1,1,1)37. En el Figura 2
aparece el peridograma y la representacion grafica del
modelo construido para el pino silvestre.

Periodogram for PINO SILVESTRE

Ordinate

Serie temporal NDVI para PINO SILVESTRE
ARIMA(0,1,1)x(1,1,1)37 with constant
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Figura 2. Peridograma y modelo predictivo selecciona-
do para el pino silvestre.

En la validacién de los modelos se ha comprobado
que las ACF y ACPF de los residuos de los modelos
superan los tests de residuales, y se puede comprobar
que éstos son aleatorios. Las simulaciones histéricas y
las predicciones demuestran que los modelos son apro-
piados para realizar predicciones a corto plazo, este tipo
de predicciones son precisamente las mds interesantes
para sistemas de seguimiento en tiempo semi-real.

Se ha disefiado una aplicacién para el seguimiento
de la vegetacion en una zona piloto en el sureste de la
region que integra las provincias de Avila, Segovia y
Valladolid). Los objetivos responden a las
funcionalidades desarrolladas en esta comunicacién:
predecir el estado de la vegetacion.

La zona piloto se encuentra a caballo entre dos gran-
des regiones naturales: el Sistema Central Ibérico y la




submeseta norte (figura 3). Esta circunstancia propor-
ciona gran variedad de relieves, tipos de suelos, niveles
altitudinales y condiciones climdticas, aspectos que per-
miten exhibir gran variedad de paisaje vegetales.

Figura 3. Localizacién de la zona piloto.

La zona seleccionada comprende una superficie de
en torno a 10 000 km? y en ella se encuentran represen-
tadas la totalidad de las situaciones climdticas y
ecoldgicas de la region. La altitud varia de 700 a 2200
m, y los pisos bioclimdticos ocupados son el
supramediterraneo y el oromediterrdneo.

Los usos del suelo mas representativos desde las
zonas mds altas hasta la meseta son los siguientes: en
las dreas mds elevadas aparece la vegetacion de alta
montana, las enhiestas masas de pino silvestre ocupan
las laderas elevadas y en la falda de las montafias emergen
las manchas de rebollar. Ya en el llano, los encinares se
alternan con vastas tierras de cultivo (secano y regadio)
y amplias zonas de eriales. Entre estos espacios, de una
forma dispersa, en mosaico, se extienden las manchas
de quejigo y sabinar. La diversidad paisajistica se com-
pleta con las importantes masas de pino pifionero y
resinero que ocupan los arenales del interior. En total se
han diferenciado para el estudio 11 usos del suelo,
la muestra definitiva estd compuesta por un total de
814 000 ha.

En la parte superior de la figura 4 se representa la
respuesta esperable para cada una de las 11 clases en el
decenio estudiado (30 de junio y el 9 julio de 1994) en
ella aparece la imagen de NDVI obtenida a partir de la
aplicacién de los modelos de prediccién elaborados. Si
se compara esta imagen con la de NDVI medio real por
clase se puede comprobar que los modelos propuestos
clasifican a 10 de los 11 usos del suelo en el mismo
intervalo que la imagen real. La respuesta esperada co-
incide mayoritariamente con la respuesta real.
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Figura 4. Imégenes real y predicha de los intervalos de
NDVI definidos.

Para mejorar los resultados se ha utilizado regresores
climéticos (series climaticas). Los modelos de regresion
presentan dos limitaciones importantes para el estudio
de procesos dindmicos: suponen que la relacién entre
variables es instantdnea y consideran que parte de la res-
puesta explicada por las variables independientes es rui-
do blanco. Estas dos restricciones pueden ser erréneas
cuando las variables se observan a lo largo del tiempo y
es esperable una estructura dindmica. Si tratamos de
estudiar la respuesta de la vegetacion ante la precipita-
ci6n la respuesta es gradual. En este sistema, si llama-
mos NDVI a la respuesta de la vegetacién y P, a la pre-
cipitacion, el agua que llega al suelo en t=t; producird
efectos en los instantes t ., t,.,, -ty sobre el NDVI
(Peiia, 1992).




La utilidad de modelos dindmicos (mezcla del ana-
lisis de series temporales y del andlisis de regresion) para
la prediccion es distinta segtin sea o no instantdnea la
relacién entre la variable explicativa y la variable res-
puesta. Cuando lo es, para prever Y ,, es necesario co-
nocer X ,,, situacién que requerird construir un modelo
univariante para X, , y es posible que la mejora en la
prediccion que aporte el modelo multivariante (dindmi-
co) respecto al univariante para Y , sea muy pequefia.
Si la relacién no es instantdnea y una variacién en X
afectaa ¥, (K>0), se dice que Xl es un indicador avan-
zado de la respuesta, y su conocimiento mejora las pre-
dicciones para Y,

Las ideas anteriormente expuestas tienen gran im-
portancia para interpretar los resultados obtenidos. Si
introducimos las temperaturas maximas como regresor,
en ninglin modelo la contribucién de esta variables es
significativa. Si observamos la evolucién del NDVI con
la temperatura se comprueba la relacién es directa, en
algunas especies hasta se solapa. Sin embargo, si que se
ha encontrado una significacion en las precipitaciones
para especies sometidas a déficit estival como el pino
pifionero, el pino carrasco, pino laricio y alcornoque.

CONCLUSIONES

En el trabajo se demuestra la utilidad de la utiliza-
cién de modelos predictivos en el seguimiento de la evo-
lucion de la vegetacién y como éstos pueden ser
mejorados utilizado series de datos climaticos.

Actualmente se estd mejorando la cartografia para
hacer un seguimiento mas detallado de cada especie fo-
restal y generar modelos mds adaptados a los diferentes
ecotipos regionales. Ademds, la incorporacion de nue-
vas series de imagenes anuales permitird perfeccionar
los modelos de prediccion.
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