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Abstract. Afio a afio, los incendios forestales consumen aproximadamente dos millones de hectareas
de forestacion alrededor del mundo, causando enormes pérdidas y dafios. Con el objetivo de reducir los
efectos provocados por éstos, continuamente se desarrollan estrategias y herramientas para la preven-
cién, monitoreo y/o prediccién de incendios. Los sistemas de prediccion suelen verse afectados por la
incertidumbre presente en los parametros de entrada del modelo de comportamiento de fuego. Ante esta
problemdtica, los métodos de reduccidn de incertidumbre permiten contrarrestar dichos efectos mejo-
rando la calidad de prediccién por medio de diferentes técnicas y estrategias. El Sistema Estadistico
Evolutivo con Modelo de Islas (ESS-IM) es un método general de reduccién de incertidumbre que ha
sido aplicado satisfactoriamente en la prediccion del comportamiento de incendios forestales. ESS-IM
utiliza Computacién de Alto Rendimiento, Andlisis Estadistico y Algoritmos Evolutivos Paralelos como
metaheuristica interna. En este trabajo se presenta una nueva arquitectura de ESS-IM donde se utilizan
multiples metaheuristicas operando en paralelo, bajo un esquema hibrido de paralelismo basado en los
paradigmas "master-worker" y "modelo de islas". La nueva arquitectura es validada mediante la apli-
cacion del método a un conjunto de quemas reales controladas, evaluando tanto calidad de prediccién
como rendimiento.
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1 INTRODUCCION

Los incendios forestales son uno de los fendmenos mds perjudiciales de todos los tiempos,
entre sus dafios se destacan: los ecoldgicos, econémicos y humanos. A modo de ejemplo pode-
mos citar el incendio forestal ocurrido en agosto de 2016 en la provincia de San Luis (Argentina)
(Diario La Nacion, 2016), donde cerca de 10.000 hectareas fueron consumidas por las llamas y
mads de 100 personas debieron ser evacuadas (Fig. 1). Situaciones similares a éstas ocurren fre-
cuentemente alrededor del mundo, por lo cual es importante trabajar en el desarrollo de métodos
y sistemas que minimicen éstos efectos. Una vez que un incendio forestal ha comenzado, lograr
predecir su comportamiento puede ser una herramienta prometedora, ya que esto puede permitir
tomar decisiones que minimicen sus efectos, siempre que la prediccion resultante sea obtenida
en tiempos aceptables. Sin embargo, esto no es una tarea sencilla principalmente debido a la
incertidumbre que afecta el proceso de prediccion.

Generalmente, cuando se intenta predecir este tipo de fendmenos, es necesario contar con
mediciones de las variables que condicionan su comportamiento. El comportamiento de los
incendios forestales depende diferentes factores, tales como: la cantidad de combustible, el
tipo de combustible, la velocidad y direccién del viento, la topografia del terreno, el tipo de
vegetacion, las cantidades de humedad, etc. Cuando un incendio esta ocurriendo, resulta dificil
contar con esta informacién en tiempo real, ya que si bien existen tecnologias para dar respuesta
a esta problemadtica, e.g., Redes de Sensores Inaldmbricos (Wireless Sensor Network, WSN)
(Sitharama Iyengar and R.R., 2013), es practicamente inviable contar con dicho instrumental de
medicién en grandes dreas forestales con potencial riesgo de ignicion. Ademads, las técnicas de
prediccidn cldsica han demostrado no ser lo suficientemente confiables como para poder tomar
decisiones a partir de sus predicciones.

Ante esta situacion, se han desarrollado diversos métodos de reduccion de incertidumbre,
tal es el caso del Sistema Estadistico Evolutivo con Modelo de Islas (Evolutionary-Statistical
System with Island Model, ESS-IM) (Méndez-Garabetti et al., 2016). ESS-IM pertenece a la
clasificacion de Métodos Guiados por Datos con Muiltiples Soluciones Solapadas (Data-Driven
Methods with Multiple Overlapped Solutions, DDMMOS). Los DDMMOS operan sobre un
gran ndmero de valores de entrada, y mediante alguna técnica de optimizacién, intentan encon-
trar un conjunto de configuraciones de valores que describan —de la mejor manera posible— el
comportamiento previo del fendmeno y puedan ser utilizados para describir el comportamiento
de un instante futuro. ESS-IM utiliza como técnica de optimizacién Algoritmos Evolutivos bajo
un esquema de paralelizacion basado en islas.

En este trabajo se presenta una nueva metodologia de reduccion de incertidumbre basada en
ESS-1M, la cual se denomina Sistema Estadistico Evolutivo Hibrido con Modelo de Islas (Hy-
brid Evolutionary-Statistical System with Island Model, HESS-IM). HESS-IM aprovecha el es-
quema de paralelizacién implementado en ESS-IM donde cada isla pueda operar con diferentes
metaheuristicas de forma colaborativa. HESS-IM, al igual que ESS-IM, han sido implemen-
tados bajo arquitecturas paralelas utilizando Andlisis Estadistico (Montgomery and Runger,
2014), Computacion Paralela (Buyya, 1999), Metaheuristicas Evolutivas Paralelas (Algoritmos
Evolutivos (Alba and Tomassini, 2002) y Evolucién Diferencial (Das et al., 2016)) como herra-
mientas colaborativas de optimizacién, bajo un esquema de paralelizacién basado en el Modelo
de Islas (Miihlenbein, 1991).

En la siguiente seccion se describen los componentes principales de HESS-IM: a) las meta-
heuristicas involucradas, las estrategias de paralelizacion e hibridacién. A continuacién, en
la Seccién 3 se comentan las limitaciones de la Prediccion Clésica y la arquitectura y fun-
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cionamiento de HESS-IM. Luego se brindan los detalles de los experimentos realizados y se
comentan los resultados obtenidos. Finalmente, se discuten las conclusiones y las lineas futuras
de trabajo.

Figura 1: Incendio forestal ocurrido en San Luis, Argentina, agosto de 2016.

2 METAHEURISTICAS: PARALELISMO E HIBRIDACION

Ciertos problemas de optimizacion poseen un grado de complejidad tal, que impide resolver-
los de manera exacta sin hacer uso de grandes cantidades de recursos y/o tiempo. Sin embargo,
algunos de estos problemas permiten soluciones no exactas, i.e., pueden ser resueltos mediante
técnicas de optimizacion aproximadas, lo que ofrece una reduccién considerable en la cantidad
de computo y tiempo necesario. En este contexto, las metaheuristicas han cobrado vital impor-
tancia, ya que permiten resolver problemas de optimizacion de alta complejidad con rasgos de
incertidumbre y dinamicidad, en plazos razonables de tiempo (Bui et al., 2005).

Segin Glover (1986), las metaheuristicas conforman estrategias inteligentes y generales que
tienen como objetivo mejorar y/o disefiar procedimientos heuristicos para resolver problemas
de alta complejidad. Para este tipo de problemas, o en aquellos en los que se debe lidiar con
altos indices de incertidumbre, las implementaciones tradicionales de las metaheuristicas no
suelen brindan los resultados esperados, ya sea tanto en términos de:

a) Calidad de las soluciones encontradas: cuando las soluciones encontradas no poseen una
calidad aceptable, se suele utilizar un esquema de participacion colaborativa, mediante el
uso de dos o mds metaheuristicas, fortaleciendo asi el mecanismo de busqueda, permi-
tiendo encontrar soluciones de mejor calidad.

b) Cantidad de tiempo utilizado: cuando la complejidad asociada al problema tratado impide
que el mismo sea resuelto en cantidades razonables de tiempo, el problema debe ser
resuelto usando sistemas de computacion de alto rendimiento (High Performance Compu-
ting, HPC) (Buyya, 1999). Esto implica que las metaheuristicas deben ser adaptadas para
poder ser instanciadas eficientemente en ambientes paralelos.

Tal como se coment6 en la seccion previa, HESS-IM ha sido implementado utilizando dos
metaheuristicas de forma paralela, estas son Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms,
EA) y Evolucion Diferencial (Differential Evolution, DE), las cuales son descritas brevemente
a continuacion.
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2.1 Algoritmos Evolutivos

Los EAs son métodos de optimizacidn estocésticos cuyo funcionamiento se encuentra inspi-
rado en la teoria de evolucién natural de las especies (Darwin, 1859). Pertenecen a la clasifi-
cacion de metaheuristicas poblacionales, las cuales se caracterizan por conformar una poblacién
de soluciones candidatas, que son sometidas a un proceso iterativo que permite imitar el princi-
pio de seleccion natural y supervivencia del mas apto. Dicho mecanismo, permite la evolucion
de los individuos a soluciones de mejor calidad mediante la aplicacién de ciertos operadores
evolutivos: seleccion, cruce, mutaciéon y migraciéon. Cada individuo posee un valor que per-
mite cuantificar la calidad de la solucién que dicho individuo representa para el problema. Este
valor se conoce como aptitud o fitness y es calculado utilizando la funcién matemadtica que
describe el problema. En cada iteracion evolutiva, se selecciona cierta cantidad individuos que
son perturbados generando asi nuevas soluciones candidatas. Posteriormente, se lleva a cabo
un procedimiento de reemplazo con el objetivo de determinar aquellos individuos que sobre-
vivirdn o aquellos que serdn reemplazados (Yu and Gen, 2010). Al finalizar el ciclo de iteracion
evolutiva, se espera que algin individuo represente una solucién aceptable para el problema
tratado.

2.2 Evolucion Diferencial

Al igual que EA, DE es una metaheuristica poblacional estocdstica, pero a diferencia ésta no
es bioinspirada. DE utiliza una poblacién de individuos para explorar el espacio de busqueda.
Generalmente los individuos son creados de manera aleatoria y uniformemente distribuida den-
tro del rango del problema. El mecanismo central de DE esta basado en la diferencia de vec-
tores, lo que permite modificar de forma iterativa la poblacién mediante el uso de operadores. A
diferencia de EA, todos los operadores (i.e., mutacion, cruzamiento y seleccidn) son aplicados
sobre cada uno de los individuos de la poblacion.

En primer lugar se realiza la operacion de mutacion, la cual modifica la poblacion mediante la
aplicacién de diferencias de vectores entre los miembros diferentes individuos de la poblacion,
de esta forma se determina tanto el grado como la direccién de los nuevos individuos. Pos-
teriormente, se somete cada individuo mutado junto con el individuo de la poblacién actual al
operador de cruce, generando un nuevo vector, llamado vector de prueba. A continuacion, se re-
aliza la seleccion para mantener en la poblacién siguiente (i.e., proxima generacion), a aquellos
individuos con mejores caracteristicas, para esto se evalia para cada vector de prueba el valor
de su funcién objetivo y se contrasta con su correspondiente de la poblacién actual. Una vez
comparados, si el vector de prueba tiene mejor o igual valor de funcién objetivo, se reemplaza
el vector actual en la siguiente generacion.

2.3 Paralelismo y Colaboracion entre Diferentes Metaheuristicas

Las metaheuristicas pueden paralelizarse siguiendo diferentes criterios y estrategias, algu-
nas de ellas, s6lo mejoran el tiempo de respuesta del algoritmo sin influir en los resultados
obtenidos (Gong et al., 2015). HESS-IM utiliza un esquema de paralelizacién basado en islas
con doble jerarquia master-worker (un esquema general puede observarse en la Fig. 2). Como
puede apreciarse, en el nivel superior se encuentra el modelo master-worker 1, donde un pro-
ceso master global, coordina el funcionamiento de la totalidad de las islas. El master local de
cada isla cumple la funcién de worker respecto del master global. Posteriormente en el segundo
nivel de jerarquia master-worker, modelo master-worker 2, cada master de isla controla a un
conjunto de workers dentro de cada isla. Es importante remarcar que cada isla inicializa una
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modelo master-worker 2

Global

<(---» Migracion <—>» Comunicacién O Workers

Figura 2: Esquema de paralelizacidn jerdrquico basado en islas con doble modelo master-worker.

poblacién diferente, las cuales son perturbadas mediante diferentes metaheuristicas. La colabo-
racion entre cada metaheuristicas se lleva a cabo por el operador de migracidn, el cual intercam-
bia individuos entre las diferentes islas y/o metaheuristicas cada ciertos eventos (i.e., cantidad
de generaciones realizadas, valor de aptitud de la poblacién, deteccién de estancamientos en
optimos locales, etc.).

3 METODOS DE PREDICCION Y REDUCCION DE INCERTIDUMBRE

Esta seccion comienza con una breve descripcion del funcionamiento y limitaciones de la
prediccion clésica, para luego brindar los detalles del funcionamiento e implementacién de
HESS-IM.

3.1 Prediccion Clasica

La técnica de Prediccion Clésica consiste en utilizar algin tipo de simulador de propagacion
de incendios y evaluar la evolucién del frente de fuego luego de un determinado intervalo de
tiempo. En la Fig. 3 se puede observar un esquema general de su funcionamiento. Como puede
verse, el simulador de incendios (SI), recibe los parametros de entrada (PE) que representan las
condiciones actuales (e.g., condiciones del viento, vegetacion, caracteristicas de la superficie,
etc.) y estado inicial del incendio (i.e., linea de fuego real en el instante ¢y, LF'Ry). Con esta
informacion, el simulador genera la prediccion de la linea de fuego (linea de fuego predicha,
LF' P) parael instante ¢, esperando que coincida lo mejor posible con el estado real del incendio
LF'R;. Sin embargo, a causa de la incertidumbre en los pardmetros de entrada, la complejidad
del fenémeno que se intenta predecir y debido a que la prediccion es generada a partir de una
Unica simulacién, esta metodologia generalmente no ofrece una prediccion cercana a la realidad.
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Figura 3: Esquema general del método de Prediccién Clésica. SI: simulador de incendios; PE: pardmetros de
entrada; LFP: linea de fuego predicha; LFR,: linea de fuego real en tiempo x.

3.2 HESS-IM: Sistema Estadistico Hibrido Evolutivo con Modelo de Islas

HESS-IM es un método general de reduccion de incertidumbre que utiliza una técnica de
optimizacién hibrida y colaborativa entre dos metaheuristicas poblacionales evolutivas: a) Al-
goritmos Evolutivos y b) Evolucién Diferencial. Tal como se menciond en la Seccién 2.3, el
esquema de paralelizacion de HESS-IM corresponde con una estrategia basado en islas con
doble jerarquia master-worker, permitiendo a cada isla operar con una metaheuristica diferente
sobre el mismo espacio de bisqueda. Un esquema general del funcionamiento de HESS-IM
puede observarse en la Fig. 4. La cadena de prediccién comienza en el proceso monitor, el cual
envia a cada isla dos conjuntos de datos iniciales:

a) Conjunto de datos del incendio: un mapa con el frente de fuego real, intervalos de tiempo
a considerar para cada paso de prediccion, valores y rangos para cada pardmetro de en-
trada.

b) Conjunto de datos de las metaheuristicas: cantidad de islas, metaheuristica que cada isla
debera utilizar, cantidad de workers por isla y tipo de migracion.

Dichos conjuntos de datos son recibidos por el proceso master de cada isla, donde se ins-
tancia la Etapa de Optimizacion (EO,,.ser), que da inicio a la metaheuristica requerida por el
proceso monitor, ya sea: EA o DE. Dicho procesamiento se realiza en la Etapa Metaheuristica
la cual se encuentra dividida en dos subetapas: por un lado la Etapa Metaheuristica del proceso
master (M), y por el otro, la Etapa Metaheuristica de los procesos workers (Myy ).

La etapa M), realiza diferentes operaciones dependiendo del momento en que se encuentre
operando el método y en funcién de la metaheuristica configurada en dicha isla, sin embargo,
existen ciertas funciones que todas las islas realizan en comun:

1) Inicializacién de la poblacién: al inicio del proceso de prediccion, esta etapa se encarga
de inicializar la poblacion de individuos y de enviar los mismos a los workers para que
éstos sean tratados.

2) Migracion de individuos: mientras los workers computan a los individuos, la etapa M,
lleva a cabo la migracién de individuos hacia las islas vecinas. La migracion se realiza
en funcién de la topologia de comunicacién y tipo de migracion configurada, esta dltima
puede ser: a) con mayor frecuencia entre islas que operen con la misma metaheuristica, o
b) con un tnico valor de frecuencia para todas las islas.
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Figura 4: Sistema Estadistico Evolutivo Hibrido con Modelo de Islas: SI: simulador de incendios; Mj;: etapa
metaheuristica en master; My : etapa metaheuristica en worker (evaluacion de fitness); EQ: etapa de optimizacion;
EE: etapa estadistica; BK;g,,: bisqueda de K4, ; K;gr,: valor clave de ignicién; FF: funcién de fitness; EC: etapa
de calibracién; EP: etapa de prediccion; LFP: linea de fuego predicha; LFR,: linea de fuego real en tiempo x;
VP: vector de parametros de entrada; EE,;: etapa estadistica en proceso monitor; mp: mapa de probabilidad.

3) Evolucién de la poblacion: cuando se alcanza la cantidad maxima de iteraciones o el
umbral de aptitud, dentro de cada iteracion, se realiza la evolucion de la poblacién hacia
la proxima generacion evolutiva.

4) Finalizacién y envio: cuando la poblacién ha evolucionado, cumpliendo la condicién de
finalizacidn, se envia, desde la etapa M), la poblacién final de individuos hacia la Etapa
de Calibracion (EC,,4ster)-

Por su lado, los workers, tienen como funcién principal evaluar la aptitud de cada individuo
mediante la utilizacion de un simulador de comportamiento de incendios forestales (S7). Dicho
simulador esta basado en el modelo definido por Rothermel (1972) e implementado mediante
la libreria fireLib (Collin D. Bevins, 1996). El célculo de la evaluacion de aptitud en el instante
t; necesita contar con la linea de fuego real del incendio (LF'R) en t;_y (i.e., LF'R; 1)y los
valores de los pardmetros de entrada, los cuales se almacenan en los vectores de pardmetros
(VP) (i.e., los individuos de la poblacién).

La funcion de aptitud utilizada para determinar la calidad de cada individuo esta basada en el
indice de Jaccard (Real and Vargas, 1996), ver Ec. (1). Esta funcién permite comparar el mapa
simulado con el mapa real en ¢; (LF'R;) y, en funcion de la diferencia entre los dos mapas, se
determina el valor de aptitud para cada individuo. Todo valor estard en el rango [0 : 1], en el que
un valor igual a 1 representa una prediccion perfecta, y un valor de aptitud igual a 0 indicaria
el error mdximo. Donde A representa el conjunto de celdas en el mapa real sin el conjunto de
celdas quemadas antes de iniciar la prediccidn, y B representa las celdas en el mapa simulado
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Figura 5: Experimento A: Representacion computacional del incendio utilizado por HESS-IM.

sin el conjunto de celdas quemadas antes de la simulacién.

: |AN B
Fitness = AU B (1)

La Etapa de Calibracion del proceso master (£ C, i) calcula un mapa de probabilidad, en
funcién de todos los individuos de la poblacion final. Dicho mapa se utiliza para obtener el valor
clave de ignicién (Key Ignition Value, Kj4,), el cual representa el patron de comportamiento
del incendio y es obtenido en la etapa Busqueda del Ky, (BK;g,).

Para cada instante de tiempo ¢, cada isla j, genera un Ky, (t;, j) y un mapa de probabilidad
my(ti, j), los cuales son enviados a la etapa de calibracion del proceso monitor (ECyionitor)-
El primero es enviado a ECy/oniior €n tir1 y el segundo a ECyonior €0 t;, de esta manera se
conforma en t; un par {m,(t;, @); K4, (ti_1, @)}, donde «, indica el niimero de isla que obtuvo
mejor desempefio en términos de aptitud. Estos valores finalmente son ingresados en la etapa de
prediccion (EP) la cual realiza el calculo de prediccion (i.e., linea de fuego predicha, L F'P) para
el proximo instante de tiempo LF'R; ;. Debido a esto HESS-IM no pude generar prediccion en
el primer instante de tiempo, ya que en dicho momento se calcula el primer Kg,.

Experimento | Ancho (m) Alto (m) | Pendiente (grados)
A 95 123 21
B 75 126 19

Tabla 1: Descripcion de los casos de estudio: dimensién, pendiente.

Experimento Tiempo inicial (min) | Incremento (min) | Tiempo final (min)
A 2 2 12
B 3 1 9

Tabla 2: Descripcion de los casos de estudio: tiempo de inicio, fin e incremento.
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Figura 6: Experimento B: Representacién computacional del incendio utilizado por HESS-IM.

4 EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

La experimentacion fue llevada a cabo mediante de dos casos de quemas controladas reales
realizadas en Serra de Louca (Gestosa, Portugal), ambas en el marco del proyecto SPREAD
(Viegas, 2004). La representaciéon computacional de la evolucién de cada incendio se puede
observar en las Figs. 5 y 6. Con el objetivo de verificar si el nuevo método ofrece mejoras en la
calidad de prediccion, los resultados de HESS-IM han sido comparados con los de ESS-IM.

La calidad de prediccién de ambos métodos ha sido evaluada en ciertos momentos de cada
incendio. Estos instantes se denominan pasos de prediccion y corresponden a una discretizacion
para representar el avance del frente de fuego. En las Tablas 1 y 2, se puede observar la informa-
cion de la dimension y pendiente, para cada uno de los casos de estudio, y también los valores
de tiempo inicial y final de cada paso de prediccién y su respectivo valor de incremento.

Al igual que el valor de aptitud de los individuos, la calidad de prediccion se calcula uti-
lizando la funcién de fitness descrita en la Seccion 3.2 (ver Ec. (1)). Donde un valor igual a 1
representa una prediccion clésica, y un valor igual a 0 una prediccién completamente errdnea.
Siguiendo este criterio, a continuacién se comentan los resultados obtenidos.

4.1 Caso A

Este caso de estudio corresponde a un incendio forestal realizado en una parcela donde el
fuego ha sido iniciado en un unico punto de ignicidn, la simulacién tiene una duracion total
de 10 minutos. En la Fig. 5, se puede observar el drea total quemada por el fuego y la forma
del frente de fuego en cada minuto, el drea de color negro indica que no ha sido quemada (No
Quemada, NQ). Resulta interesante observar que a causa de la direccion y velocidad del viento,
el fuego se propaga consumiendo una superficie eliptica con una velocidad de propagacion
considerable, ya que la duracion de los intervalos es de 2 minutos.

Luego de aplicar cada método, los resultados de calidad de prediccion obtenidos se han
graficado en la Fig. 7. A simple vista se puede apreciar que HESS-IM obtiene mejor desempefio
en tres de los cuatro pasos de predicciéon (minuto 6, 8 y 12). En la Tabla 3, se destaca en
negrita los mejores valores de cada paso de prediccion, ademds se muestra el promedio que
cada método ha obtenido, donde se puede observar que HESS-IM supera a ESS-IM. Si bien
desde este punto de vista, la diferencia no es tan evidente, el valor promedio nos sirve como
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Figura 7: Experimento A: Calidad de prediccién obtenida por HESS-IM y ESS-IM para cada paso de prediccion.
métrica para determinar, de forma rdpida y sencilla, que método ha obtenido mejor calidad de

prediccion. También se ha marcado con asterisco (*), el mejor registro de calidad de prediccion
de todo el experimento, el cual ha sido obtenido por HESS-IM en el minuto 8.

Intervalo (min.) ESS-IM HESS-IM
2a4 - -
4a6 0,6904118 0,75054
6a8 0,749375 0,81025%*
8al0 0,7114272 0,7054
10a 12 0,744569 0,80584
Promedio 0,72394575 | 0,7680075

Tabla 3: Caso A: Calidad de prediccién y promedio general.

4.2 CasoB

Este incendio tiene una duracién menor al caso anterior y presenta algunas caracteristicas
similares, tanto en la forma del foco de ignicién, como en las dimensiones del terreno. Como
se puede observar en la Fig. 6, el drea alcanzada por el fuego es un tanto menor a la del caso
A. Para este incendio, el inicio de la simulacién se ha fijado en el minuto 3 con incrementos
de 1 minuto. Observe que en la Tabla 4, en el primer paso (i.e., intervalo comprendido entre
el minuto 3 y 4) ambos métodos no generan predicciones por encontrase calculando el primer
Kig4,. Aligual que en el caso anterior, la calidad de prediccion ha sido representada en la Fig.
8 y la Tabla 4. Si observamos los resultados en la Tabla 4, podemos observar que ESS-IM
obtiene el mejor registro de prediccion para este incendio en el minuto 8 y ademds obtiene
mejor calidad, en dos de los cinco instantes de prediccién. Sin embargo, HESS-IM, obtiene
un valor de calidad promedio levemente superior al de ESS-IM, y si observamos las lineas de
prediccion (Fig. 8), se distingue que HESS-IM ofrece un comportamiento mas estable.

Resulta importante mencionar que debido a que ambos métodos poseen un comportamiento
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Figura 8: Experimento B: Calidad de prediccién obtenida por HESS-IM y ESS-IM para cada paso de prediccion.

estocéstico, los resultados obtenidos fueron generados a partir del promedio de 20 ejecuciones
(i.e., utilizando el mismo conjunto de 20 semillas para ambos métodos). Ademads, todas las
pruebas fueron desarrolladas en un clister Linux, con 44 nicleos de computo distribuidos en
10 CPUs quad-core, con 4 GB de RAM, bajo un entorno MPI (Gropp et al., 2014) y una red
Gigabit Ethernet.

Intervalo (min.) ESS-IM HESS-IM
3a4 - -
4a5 0,6938044 0,71058
5a6 0,5562506 | 0,730468
6a’7 0,6777686 0,66025
7a8 0,749407* 0,73036
8a9 0,6683746 0,71985

Promedio 0,66912104 | 0,7103016

Tabla 4: Caso B: Calidad de prediccién y promedio general.

S CONCLUSIONES

En este trabajo se ha tratado un fendmeno importante que requiere de predicciones precisas
para minimizar sus efectos negativos: los incendios forestales. Debido a esto, se ha presen-
tado HESS-IM, un nuevo método de reduccion de incertidumbre basado en la cooperacién de
dos metaheuristicas poblacionales evolutivas: Algoritmos Evolutivos y Evolucién Diferencial.
HESS-IM ha sido disefiado para operar en ambientes computacionales de alto rendimiento uti-
lizando un esquema de paralelizacion basado en islas con doble jerarquia master/worker. Dicho
método ha sido evaluado mediante su aplicacion en la prediccion del comportamiento de incen-
dios forestales. Para ello, se ha realizado una comparacién de la calidad de prediccién entre
HESS-IM y una metodologia previa (ESS-IM). La experimentacién se realizé utilizando dos
casos de quemas controladas reales llevadas a cabo en terreno. Los resultados obtenidos indi-
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can que el enfoque colaborativo entre diferentes metaheuristicas puede ofrecer mejoras en el
mecanismo de optimizacion global del método, esto se ve reflejado en el incremento de la cal-
idad de los resultados en mas del 50% de los pasos de predicciéon. En base a esto, se plantea
como trabajo futuro: a) evaluar el método con incendios reales de grandes superficies, b) re-
alizar un estudio de calibracién de los pardmetros evolutivos de cada metaheuristica involucrada,
y ¢) incorporar otras metaheuristicas poblacionales evolutivas, con el objetivo de incrementar la
robustez del método de busqueda y asi obtener mejores resultados.
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