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Resumen

Los incendios forestales causan grandes pérdidas y daiios
en todo el mundo. Por esta razon, la prediccion de este
tipo de fenomeno se considera una tarea muy importante
que implica un alto grado de complejidad. Debido a esto,
tales métodos deben configurarse para operar de la
manera mas eficiente posible, tanto en términos de calidad
de los resultados como asi también en relacion al tiempo
de obtencion de los resultados. En este trabajo, se
presenta una implementacion MPI/CUDA de un método
paralelo de reduccion de incertidumbre aplicado a la
prediccion del comportamiento de incendios forestales.
Los resultados revelan grandes incrementos en la
eficiencia computacional del método.

1. Introduccion

El fuego ha sido una herramienta fundamental en el
desarrollo de las civilizaciones, Hough en su trabajo [1],
menciona que el hombre ha sido el tnico mamifero en
superar el miedo al fuego, siendo esta cualidad una
caracteristica humana de gran importancia, incluso en la
misma obra se deja abierto el interrogante sobre si la no
adopcion del fuego -por parte del ser humano- no hubiera
dejado a la humanidad en decadencia destinada a la

extincion. Posteriormente destaca que: “La tnica fuerza
esencial disponible en la naturaleza unida al ingenio del
hombre se convirti6 en una combinacion de
potencialidades inimaginables" [1]. Cuando el fuego, por
falta de control, se extiende sobre una superficie se conoce
como incendio, éste fendmeno al consumir vegetacion de
areas forestales, se denomina incendio forestal [2].
Cuando se habla de incendios forestales comunmente se
connota con los aspectos negativos que éstos poseen. Sin
embargo, éstos juegan un rol fundamental en los cambios
naturales que ocurren en los ecosistemas de nuestro
planeta. Los efectos del fuego, sobre bosques, praderas,
etc., propician la diversidad de la vida vegetal y animal.
Incluso ciertos tipos de plantas no tienen posibilidad de
reproducirse sin el fuego.

El fuego inicia procesos naturales que permiten
convertir la materia organica en nutrientes que
posteriormente la lluvia entrega al suelo, proporcionando
un semillero fértil rejuvenecido para las plantas [3]. Sin
embargo, los incendios forestales fuera de control suelen
generar grandes dafios, entre ellos: pérdidas de vidas
humanas, dafios a la flora, la fauna y al suelo [4]. Las
pérdidas econdmicas son dificiles de estimar debido a la
gran cantidad de sectores que pueden verse afectados a
corto, mediano o largo plazo, pero en general los recursos
ambientales de toda zona afectada suelen ser
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considerablemente damnificados. En base a esto desde
diversas organizaciones a nivel mundial se estudia el
desarrollo de herramientas y técnicas con el proposito de
minimizar los efectos negativos causados por los
incendios forestales. Estas investigaciones se han
enfocado principalmente en herramientas para la
prevencion, deteccion y prediccion de incendios
forestales. Cada una de éstas corresponde a distintas fases
del proceso de lucha contra incendios. La prevencion tiene
como objetivo lograr que los incendios no alcancen a
materializarse; la deteccidon se concentra en determinar la
ubicacion de los focos de incendio antes de que éstos
adquieran una magnitud tal que lleve a perder el control
sobre ellos; y por ultimo la prediccion, que tiene dos
acepciones: prediccion de incendios forestales 'y
prediccion del comportamiento de incendios forestales. La
primera de ellas intenta predecir la ocurrencia de incendios
antes de que estos sucedan, mientras que la segunda, busca
determinar el posible comportamiento de un incendio
forestal una vez que éste ya se ha iniciado, permitiendo
tomar decisiones acertadas en el plan de accion a tomar.
Uno de los retos mas importantes que enfrenta un
modelo de prediccion de comportamiento de incendios
forestales es disminuir los efectos causados por la
incertidumbre i.e., intentar conocer con el mayor grado de
precision posible los valores de los parametros de entrada
que determinan el comportamiento del fenomeno. El
comportamiento del fuego en un entorno forestal depende
de diferentes variables: el clima, el combustible, la
topografia del terreno, el tipo de vegetacion, entre otros.
Generalmente, al momento de realizar la prediccion de un
incendio, existe dificultad para adquirir en tiempo real los
valores de los factores que determinan el comportamiento
del incendio. Esta carencia de informaciéon se conoce
como incertidumbre en los parametros de entrada y afecta
de forma considerable la capacidad de prediccion del
sistema. De esta manera, la reduccion de incertidumbre
constituye un proceso necesario e importante para lograr
predicciones mas acordes a la realidad, que permitan
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Figura 1. Prediccion Clasica. (LFRx: estado real en
tiempo x, SI: simulador de propagacién de
incendios forestales, LFP: Estado de la linea de
fuego propuesta por el modelo).

constituir herramientas confiables para asistir a los
sistemas de toma de decisiones.

Claramente, lograr reducir la incertidumbre facilita la
obtencion de predicciones mas cercanas a la realidad
permitiendo cumplir uno de los principales objetivos de
todo sistema de prediccion, sin embargo, este tipo de
sistemas también debe garantizar generar las predicciones
dentro de un lapso razonable de tiempo. En este sentido la
computacion de alto rendimiento (HPC, High
Performance Computing) [5] juega un rol fundamental, ya
que permite resolver problemas cada vez mas grandes y
computacionalmente costosos de manera mas eficiente.
Este trabajo presenta una implementacion paralela
heterogénea (memoria compartida y distribuida) de un
método de reduccion de incertidumbre aplicado a la
prediccion del comportamiento de incendios forestales, la
cual permite reducir el tiempo de procesamiento respecto
a la version homogénea.

A continuacion, el trabajo se estructura de la siguiente
manera: la Seccion 2 presenta los conceptos de prediccion
clasica y sus limitaciones, la Seccion 3 describe el método
de reduccion de incertidumbre desarrollado, sus
componentes y funcionamiento. A continuacion, la
Seccion 4 presenta la experimentacion desarrollada y
finalmente se presentan las conclusiones y trabajos
futuros.

2. Prediccion Clasica

En general, un sistema de prediccion es un software
que, a partir del conocimiento de ciertas variables
iniciales, y que, mediante la ejecucion de diferentes
operaciones, permite realizar estimaciones futuras acerca
del comportamiento de un fendémeno determinado [6]. En
este trabajo se aborda este concepto en relacion a la
prediccion del comportamiento de incendios forestales, el
cual puede verse representado graficamente en la Fig. 1,
donde un Simulador de Incendios (SI), tratado como una
caja negra, es alimentado con ciertos parametros de
entrada (PE) que representan condiciones actuales del
incendio, tales como: velocidad y direccion del viento,
vegetacion, caracteristicas de la superficie, entre otros. El
simulador necesita, ademas de los PE, la Linea de Fuego
Real (LFR) del incendio en el instante de tiempo to (LFRy).
Una vez que el simulador es ejecutado, éste proporcionara
en su salida la prediccion de la linea de fuego o Linea de
Fuego Predicha (LFP) para el instante de tiempo posterior,
ti. Por supuesto, se espera que dicha prediccion coincida,
de la mejor manera posible, con el estado real del incendio
para dicho instante de tiempo (LFR;). Sin embargo,
debido a la complejidad e incertidumbre del modelo de
comportamiento del fuego, la incertidumbre en los
parametros de entrada, y dado que la prediccion esta
basada en una inica simulacion, esta metodologia no suele
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ofrecer una prediccion lo suficientemente aproximada a la
realidad como para ser considerada una herramienta
confiable para la toma de decisiones. Algunos ejemplos de
prediccion clasica son [7], [8], [9], [10], [11],[12].

Las limitaciones presentes en el enfoque de prediccion
clasica hacen evidente la necesidad de incorporar técnicas
de reduccion de incertidumbre que permitan mejorar el
rendimiento (en calidad y tiempo de respuesta) de los
sistemas de prediccion actuales. En este contexto, los
desarrollos de métodos de reduccion de incertidumbre
cobran vital importancia ya que han demostrado, tras ser
aplicados en diferentes areas de la ciencia, robustez a la
hora de minimizar los efectos negativos causados por las
diferentes incertidumbres permitiendo mejorar la calidad
de salida de los modelos tratados. Ademas, debido a que
estos sistemas suelen trabajar con grandes conjuntos de
datos sobre los cuales es necesario realizar complejas
operaciones, éstos sistemas suelen requerir de sistemas de
computacion de alto rendimiento, los cuales permiten
reducir el tiempo de procesamiento al utilizar miltiples
unidades de computo al mismo tiempo.

3. Método de Reduccion de Incertidumbre

Los métodos de reduccion de incertidumbre se
desarrollan para asistir y participar en el proceso de
resolucion de problemas de alta magnitud y complejidad
computacional, tal como la prediccion y prevencion de
desastres naturales. Este tipo de problemas puede ser
clasificado en la categoria de Grand Challenge Problems
[13], es decir, problemas de alta complejidad, pero a la vez
importantes (desde el punto de vista social y econdmico)
donde se requieren varios 6rdenes de magnitud de recursos
para resolverlos. Un ejemplo puntual de este tipo de
problemas es el desarrollo de métodos, sistemas y/o
herramientas que aborden la  prediccion  del
comportamiento de incendios forestales, teniendo en
cuenta las limitaciones presentadas por la prediccion
clésica.

Las principales limitaciones de la prediccion clasica
devienen principalmente de la complejidad del modelo de
comportamiento del fuego, la incertidumbre en los
parametros de entrada, y de que la prediccion se basada en
una Unica simulaciéon. Dado este antecedente, el
tratamiento de la incertidumbre se vuelve un aspecto
crucial en el desarrollo de sistemas y herramientas de
prediccion eficaces y eficientes. En este contexto, se ha
trabajado en el desarrollado diversos métodos de
reduccion de incertidumbre que podrian ser aplicados a
diferentes fendmenos con caracteristicas de propagacion
(i.e., avalanchas, inundaciones, aludes, incendios
forestales, etc.). Los métodos desarrollados se alinean con
el concepto de prediccion guiada por datos, el cual
involucra una vision diferente, que requiere la
incorporacion de una nueva etapa o procedimiento dentro

de la cadena de prediccion. Dicha etapa se encarga de
efectuar una calibracién o ajuste antes de realizar la
prediccion. Esto persigue como unico objetivo, obtener un
cierto grupo de combinaciones de parametros que permita
realizar una prediccion lo mas cercana a la realidad
posible. Debido a la falta de precision en los parametros
de entrada y la dificultad existente para medirlos en tiempo
real, los Métodos Guiados por Datos (Data Driven
Methods, DDM) consideran un gran nimero de
combinaciones de valores para cada parametro. O sea que
éstos métodos realizan un ajuste para obtener estos valores
optimos de parametros de entrada. Sin embargo, los DDM
obtienen un unico conjunto de valores de parametros de
entrada, y para aquellos parametros de comportamiento
dinamico, el valor encontrado en general no resulta de
utilidad para describir correctamente el comportamiento
del modelo. Esta categoria de métodos se denomina
Métodos Guiados por Datos de Unica Solucion (Data
Driven Methods with Unique Solution, DDM-US) [14],
[15].

Otra clasificacion de los DDM trabaja con
solapamiento de diversos casos o combinaciones de
parametros para efectuar las predicciones, esta categoria
se denomina Métodos Guiados por Datos con Solucion
Multiple Solapada, (Data Driven Methods with Multiple
Overlapping Solutions, DDM-MOS). En esta clasificacion
se encuentra el Sistema Estadistico Hibrido Evolutivo con
Modelo de Islas (HESSIM, Hybrid Evolutionary-
Statistical System with Island Model) [16]. Su nombre
deviene de la utilizacion de metaheuristicas evolutivas
paralelas bajo un enfoque hibrido de colaboracion basado
en poblaciones y migracion.

3.1. Metaheuristicas

La gran mayoria de los problemas de optimizacién
poseen un grado de complejidad tal que no pueden ser
resueltos de manera exacta sin hacer uso de grandes
cantidades de tiempo. Sin embargo, en algunos problemas
o situaciones particulares, no es estrictamente necesario
alcanzar una solucion exacta, pudiendo ser éstos resueltos
haciendo uso de técnicas de optimizacion aproximadas, lo
que permite solucionar el problema en cuestion en
periodos considerablemente menores de tiempo.

Los métodos de optimizacion aproximados brindan
soluciones de alta calidad, pero no garantizan obtener una
solucion optima global, en contraste con los métodos de
optimizacion exactos los cuales si aseguran encontrar
soluciones Optimas a cambio de un alto costo
computacional [17]. De los métodos de optimizacion
aproximados las metaheuristicas han cobrado importancia
en los ultimos veinte afios debido a su capacidad de brindar
soluciones satisfactorias aplicadas a problemas de gran
tamafio en plazos razonables de tiempo.
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Las metaheuristicas son técnicas de optimizacion
aproximadas que suelen utilizarse para resolver problemas
de optimizaciéon, con rasgos de incertidumbre y
dinamicidad, que no pueden ser resueltos de manera
exacta sin hacer uso de grandes cantidades de recursos y
tiempo [18]. Las metaheuristicas son estrategias generales
¢ inteligentes que tienen como objetivo mejorar y/o
disefiar procedimientos heuristicos para resolver
problemas de alta complejidad [19].

HESS-IM ha sido implementado haciendo uso de tres
metaheuristicas de forma paralela, estas son: Algoritmos
Evolutivos  (Evolutionary  Algorithms, EA) [19],
Evolucién Diferencial (Differential Evolution, DE) [20] y
Optimizacion por Camulo de Particulas (Particle Swarm
Optimization, PSO) [21], cada una de ellas es descrita
brevemente a continuacion.
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Figura 2. Esquema general del Sistema Estadistico
Hibrido Evolutivo con Modelo de Islas (HESSIM).

3.1.1. Algoritmos Evolutives. Los EAs son métodos de
optimizacion estocasticos cuyo funcionamiento se
encuentra inspirado en la teoria de evolucion natural de las
especies [22]. Pertenecen a la clasificacion de
metaheuristicas poblacionales, las cuales se caracterizan
por conformar una poblaciéon de soluciones candidatas,
que son sometidas a un proceso iterativo que permite
imitar el principio de seleccion natural y supervivencia.

Esto permite la evolucion de los individuos a soluciones
de mejor calidad mediante la aplicacion de ciertos
operadores evolutivos: seleccion, cruce, mutaciéon y
migracion. Cada individuo posee un valor que permite
cuantificar la calidad de la solucion que dicho individuo
representa para el problema. Este valor se conoce como
aptitud o fitness y es calculado utilizando la funcioén
matematica 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 sobreviviran o aquellos que seran
reemplazados [23]. Al finalizar el ciclo de iteracion
evolutiva, se espera que algin individuo represente una
solucidn aceptable para el problema tratado.

3.1.2. Evolucion Diferencial. El algoritmo de Evolucion
Diferencial utiliza una poblacion de soluciones candidatas
para explorar el espacio de busqueda, las cuales son
creadas de forma aleatoria. El mecanismo central de DE
esta basado en la diferencia de vectores, mecanismo por el
cual se modifica de forma iterativa la poblacion mediante
el uso de operadores. A diferencia de EA, todos los
operadores (i.e., mutacion, cruzamiento y seleccion) 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
aplicacion de diferencias de vectores entre los miembros
diferentes individuos de la poblacion, de esta forma se
determina tanto el grado como la direccion de los nuevos
individuos.

Posteriormente, se somete cada individuo mutado junto
con el individuo de la poblaciéon actual al operador de
cruce, generando un nuevo vector, llamado vector de
prueba. A continuacion, se realiza la seleccion para
mantener en la poblacion siguiente (i.e., proxima
generacion), a aquellos individuos con mejores
caracteristicas, para esto se evalua para cada vector de
prueba el valor de su funcion objetivo y se contrasta con
su correspondiente de la poblacion actual. Una vez
comparados, si el vector de prueba tiene mejor o igual
valor de funcidn objetivo, se reemplaza el vector actual en
la siguiente generacion.

3.1.3. Optimizacion por Cimulo de Particulas. PSO
pertenece a la clasificacion de metaheuristicas
bioinspiradas, es decir que mantiene cierta analogia con
distintos sistemas sociales o presentes en la naturaleza.
PSO representa las soluciones candidatas mediante una
poblacion de particulas con las cuales explora el espacio
de busqueda. Las particulas poseen un valor de posicion y
de velocidad los cuales son actualizados en cada iteracion
del algoritmo. En términos generales, PSO maneja la
poblacion de soluciones como un cimulo de particulas
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donde cada particula i consta de tres componentes. Por un
lado, xi representa la posicion de particula dentro del
espacio de busqueda, vi describe la velocidad de la
particula y pbesti es la memoria de la particula, lo cual
representa la mejor posicion encontrada hasta el momento.
Por otro lado, el algoritmo maneja una componente social
(o global a la poblacién) denominada pbestg, que
representa la mejor posicidon encontrada por alguna
particula en toda la poblacion. La velocidad de cada
particula y su posicion son actualizadas en cada iteracion
del algoritmo.

3.2. HESSIM

HESSIM es un método general de reduccion de
incertidumbre que basa su funcionamiento en un esquema
colaborativo de metaheuristicas evolutivas poblacionales.
Un esquema general del funcionamiento interno de
HESSIM se puede observar en la Fig. 2, en ella se
representa un esquema de paralizacion basado en dos
niveles de jerarquia master-worker. En el nivel superior un
proceso denominado monitor es el encargado de iniciar la
cadena de prediccion. enviando a cada isla la informacion
del incendio a ser evaluado (i.e., mapa real del incendio,
intervalos de tiempo a considerar, pardmetros, etc.). El
envio de esta informacion se produce entre el monitor y
los procesos master de cada isla.

Cada proceso master (en cada isla particular) instancia
una Etapa de Optimizacion (EOwm), donde se da inicio a la
metaheuristica que cada isla tiene asignada (i.e., EA, DE o
PSO). Tal como se puede observar, la Etapa
Metaheuristica se encuentra dividida en dos subetapas: por
un lado, la Etapa Metaheuristica del proceso master (Mm),
y por el otro, la Etapa Metaheuristica de los procesos
workers (Mw). En términos generales, diremos que la
etapa Mw se encarga de la evaluacion de aptitud de los
individuos, y la etapa Mwm se ocupa del resto de las
operaciones involucradas en cada metaheuristica.

Los workers de cada isla realizan la evaluacion de
aptitud de los individuos mediante la utilizacion del
simulador de incendios (SI). EI SI se basa en el modelo
definido por Rothermel [24] e implementado mediante la
libreria fireLib [25]. Para realizar la evaluacion de aptitud
en t; es necesario contar con la linea de fuego real del
incendio (LFR) en ti; (i.e., LFRi1) y los valores de los
parametros de entrada, los cuales se almacenan en los
vectores de parametros (VP). Una vez evaluados los
individuos, éstos son enviados junto a su correspondiente
valor de aptitud, a la etapa Mm. Esta etapa, ademas de
realizar el resto de las operaciones de cada metaheuristica
(i.e., alteracion de individuos, evolucion de la poblacion,
etc.), se encarga de la migracion de individuos hacia las
islas vecinas. El proceso de migracion se encuentra divido
en tres pasos: seleccion, envio/recepcion y reemplazo. El
proceso de seleccion consiste en escoger, de la poblacion

actual, aquellos individuos que seran enviados al resto de
las islas. Se utiliza un criterio semi-elitista, donde el 50%
de los individuos a migrar corresponde a los mejores y el
otro 50% se selecciona de forma aleatoria.

El siguiente paso, envio/recepcion, es el mecanismo
que efectiia la comunicacion entre las diferentes islas, el
cual envia y recibe individuos cada cierta cantidad de
generaciones, también llamado frecuencia de migracion,
siguiendo una topologia de anillo. La frecuencia de
migracion estd establecida como un pardmetro variable
que depende de la cantidad maxima de generaciones.

El proceso de reemplazo determina los individuos de la
poblacion actual que seran reemplazados por los que
arriben provenientes de otras islas; el criterio utilizado es
similar al proceso de seleccion, donde los peores
individuos son reemplazados por los mejores y el resto son
reemplazados de forma aleatoria.

Finalmente, cuando las poblaciones de las distintas
islas han evolucionado, éstas son enviadas a la Etapa de
Calibracion del proceso master (ECwm). En esta etapa se
calcula un mapa de probabilidad, en funcion de todos los
individuos, el cual se utiliza para generar el valor clave de
ignicion (Kign, por sus siglas en inglés). El Kign representa
el patron de comportamiento del incendio y es obtenido en
la etapa Bisqueda del Kign (BKign).

En todo instante de tiempo, en cada isla se genera un
valor clave de ignicion y un mapa de probabilidad, los
cuales son enviados a la etapa de calibracion del proceso
monitor (ECwm), donde en la etapa estadistica (EEm) indica
el nimero de isla cuyo par de valores ha obtenido el mejor
valor de fitness. Estos valores finalmente son ingresados
en la etapa de prediccion (EP) la cual realiza el célculo de
prediccion (i.e., linea de fuego predicha) para el proximo
instante de tiempo LFR;+1.

Es importante mencionar que el rendimiento del
método se evaltia tanto en términos de la calidad de
prediccion, como asi también en relacion al tiempo total
de procesamiento. Si bien la calidad de prediccion es
considerada la medida de mayor importancia, el
rendimiento computacional no deja de tener menor
relevancia, ya que todo sistema de prediccion debe
garantizar obtener las predicciones con antelacion
suficiente a la ocurrencia del fenomeno en la realidad.

3.2.1. Pasos de simulacién y pasos de prediccion.
Debido al funcionamiento de este método, es
importante destacar la diferencia entre un paso de
simulacion y uno de prediccion: para ello observemos la
Fig. 3. Aqui podemos ver que, para un incendio de
duracion determinada, existen t; muestras representativas
del avance del fuego, por lo tanto, s-1 pasos de simulacion
y s-2 pasos de prediccion. Esto es debido a que éste
método precisa de una etapa de calibracion de parametros
de entrada, por lo que no pueden efectuar predicciones en
el primer instante de tiempo (o sea en el primer paso de
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simulacion comprendido entre t; y t;). El primer paso de
simulacion es utilizado para realizar la primera calibracion
de los pardmetros de entrada. Luego de realizar dicha
calibracion el sistema se encuentra en condiciones para
efectuar la primera prediccion correspondiente al segundo
paso de simulacion, que equivale al primer paso de
prediccion (es decir, entre t; y t3). Por lo tanto, para todo

a)

t empo

Paso de simulacion s-1

Paso de simulacién 2

b) v v
| ; | | ! 5
[ ] | | | I | =
t : t t : t t t mpo
| I

1 1
Paso de simulacién 1 Paso de simulacién 3

Paso de prediccion 2

Paso de prediccién 1 Paso de prediccién s-2

Figura 3. a) Representacién del avance del
incendio, b) pasos de simulacién y c) prediccion.

caso de prueba se obtienen s-2 valores de calidad de
prediccion, uno para cada paso de prediccion.

3.3. Computacion de Alto Rendimiento

Laprediccion de la propagacion de incendios forestales
constituye un desafio desde el punto de vista
computacional, dada la complejidad que involucran los
modelos, la necesidad de métodos numéricos y la eficiente
administracion de los recursos para obtener los resultados.
En este sentido, la computacion de alto rendimiento ha
permitido abordar problemas cada vez mas grandes y
complejos, beneficiado por el avance tecnologico de los
ultimos aflos.

Tal como se menciono en la seccion anterior, HESSIM
utiliza una arquitectura de doble jerarquia master/worker
la cual en su implementacion original incorpord
Unicamente paralelismo de memoria distribuida bajo la
Interfaz de Paso de Mensajes (MPI, Message Passing
Interface) [26]. En la Fig. 4 se puede observar la existencia
de tres tipos de procesos: a) monitor o master global, b)
worker de nivel 1 o master de isla, y ¢) worker de isla. Es
decir, en el nivel superior (nivel 1) el proceso monitor

coordina a sus respectivos procesos workers. En el nivel
inferior de jerarquia (nivel 2) cada uno de éstos procesos
operan como masters de isla. Finalmente, cada isla
contiene su conjunto de workers de isla. El proceso de
comunicacion entre los procesos se ve reflejado en las

Master Global
(Monitor)

Nivel 1

Master Isla i

(Worker i)

T ISAIN

Figura 4. Doble jerarquia master/worker en
HESSIM, paralelismo de memoria distribuida.

conexiones entre cada entidad (Fig. 4) y se corresponde
con el esquema de la Fig. 2, donde se puede apreciar que
la migracion de soluciones candidatas se efectiia entre las
islas a cargo de cada proceso master de isla.

Debido a que las metaheuristicas involucradas en el
proceso de optimizacion necesitan someter cada solucion
candidata al simulador de incendios, para asi obtener su
fitness (i.e., funcion de fitness), resulta indispensable
reducir la cantidad de evaluaciones de la funcion objetivo,
o bien el tiempo de procesamiento asociado a este proceso.
Siguiendo este objetivo se decidio implementar HESSIM
bajo un esquema de paralelismo heterogéneo de memoria
distribuida y memoria compartida bajo MPI/CUDA
(Compute Unified Device Architecture) [29].

Debido a que HESSIM utiliza el simulador fireLib, el
cual originalmente fue implementado para CPU, y dado
que la simulaciéon es la operacion de mayor costo
computacional se realizd una adaptacion de fireLib para
GPU basada en el trabajo de [27] (CudaFGM).

4. Experimentacién

La evaluacion de HESS-IM se llevo a cabo mediante su
aplicacion en un incendio real ocurrido en Capilla del
Monte, Cordoba (Argentina) entre el 29 de agosto al 3 de
septiembre de 2008, donde el fuego consumi6 un total de
51.852,063 hectareas. El periodo de duracion total del
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incendio ha sido dividido en lapsos menores de tiempo
denominados pasos de simulacion, en la Tabla 1 se
presenta toda la informacion detallada de cada instante de
tiempo. Es importante observar que los valores del tiempo
corresponden a intervalos de 1440 minutos (un dia).
ta
Tabla 1: Detalle del incendio evaluado.

Paso Fecha Min. inicial Min. final
1 29/08/2008 0 1440
2 30/08/2008 1440 2880
3 31/08/2008 2880 4320
4 01/09/2008 4320 5760
5 02/09/2008 5760 7200
6 03/09/2008 7200 8640

Por lo tanto, la comparacion de calidad se lleva cabo en
cada paso de prediccion de los experimentos.

4.1.1. Evaluacion del método. El rendimiento del método
ha sido evaluado en base a dos criterios: a) tiempo de
procesamiento y b) calidad de prediccion. La evaluacion
de tiempo consiste en instrumentar el codigo de tal manera
que se permita registrar y comparar el tiempo de computo
(para el mismo incendio) total de la implementacion
basada en MPI versus el tiempo de procesamiento de la
implementacion heterogénea MPI/CUDA. Respecto a la
calidad de prediccion del método, ésta es evaluada
mediante una funcion de aptitud la cual se basa en el indice
de Jaccard [28] y se describe en la ecuacion 1, donde A
representa el conjunto de celdas en el mapa real sin el
subconjunto de celdas quemadas antes de comenzar las
simulaciones, y B representa el conjunto de celdas en el
mapa de simulacion sin el subconjunto de celdas
quemadas antes de comenzar la simulacion. El valor
resultante estard entre 0 y 1, donde un valor igual a 1
corresponde a una prediccion perfecta, ya que significa
que el area predicha es igual a la superficie real quemada.
Y un valor de aptitud igual a 0 indica que el error ha sido
maximo debido a que la prediccion no coincide con la
realidad en absoluto. Debido a que el resultado numérico
de ambas implementaciones de HESSIM es idéntico, la
calidad de prediccion ha sido contrastada contra una
implementacion previa del método la cual utilizaba como
técnica de optimizacion un Algoritmo Evolutivo, este
método se denomina ESSIM (para mas informacion ver
[29]). Es importante destacar que otras metodologias
similares existentes en la literatura no han liberado su
codigo fuente por lo que no es posible realizar estudios
comparativos de forma directa, ademas en [29] ESSIM fue
contrastado contra otras metodologias utilizando casos de
quemas controladas.

ANB (1)
AUB

fitness =

Debido al comportamiento no deterministico de
HESSIM, y con el proposito de evitar cualquier amenaza
a la validez de la experimentacion, para ambas
evaluaciones se efectu6 un total de 30 ejecuciones de
dicho experimento y tomando el promedio de éstas,
registrando la calidad de prediccion en cada instante de
tiempo, como asi también el tiempo total consumido. La
experimentacion se llevd a cabo en un cluster Linux
compuesto por seis nodos con las caracteristicas de
hardware descritas en la Tabla 2.

Tabla 2: Detalle de hardware de cada nodo.

Nodo CPU RAM GPU
1 AMD FX 6300 16GB | TESLA 2075
2 AMD FX 6300 16GB | TESLA 2075
3 AMD FX 6300 16GB GTX 480
4 AMD FX 6300 16GB GTX 480
5 AMD FX 6300 16GB GTX 650
6 AMD FX 6300 16GB GTX 650

Figura 4. Representacion de area quemada por dia.

Los nodos se interconectaron mediante una Gigabit
Ethernet bajo un entorno MPI/CUDA, modelo de
programacion preferido al diseflar codigos para
aplicaciones GPGPU (General Purpose Graphics
Processing Units).

Los resultados obtenidos en términos de tiempo de
procesamiento se pueden observar en la Tabla 3, tal
resultado representa el promedio de 30 ejecuciones debido
a que HESSIM posee un comportamiento estocastico. Tal
como se puede observar, en esta primera aproximacion, se
deja evidencia del incremento de rendimiento en la
implementacion heterogénea sobre la version de memoria
compartida (s6lo CPU). Es importante destacar que no se
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dispone por el momento de una implementacion basada en
MPI/CUDA del método ESSIM, debido a ello sblo el
tiempo de la implementacion MPI es considerado.

En términos de calidad de prediccion, los resultados
pueden observarse en la Fig. 5 donde se ha graficado el
promedio de las 30 ejecuciones para cada paso de
prediccion. En el eje x se representa el tiempo de avance
del incendio en minutos correspondientes al paso de
prediccion evaluado, y en el eje y el valor de aptitud o
fitness.

Tabla 3: Comparacion de tiempo de perecimiento.

Método MPI MPI/CUDA
HESSIM 17 horas 33 min 6 horas 20 min
ESSIM 18 horas 20 min -

Tal como se puede observar en la Fig. 5, el primer valor
de prediccion (paso de prediccion 1) corresponde al paso
2 de la Tabla 1 (paso de simulacion 2), esto se debe a lo
mencionando anteriormente, que el método no puede
efectuar predicciones en el primer instante de tiempo; ya
que al comenzar el proceso predictivo éste se encuentra
calculando el primer valor Ki,; (en la Etapa de
Calibracion), eso sucede en el primer paso de simulacion
(ver Fig. 5). La prediccion comienza en el paso de
simulacion 2, donde se registra valor de calidad de
prediccion elevado, posteriormente la calidad de
prediccion se mantiene por encima de ESSIM y en el paso
de simulacion 5 se registra el mayor valor de calidad de
prediccion. Es importante notar que la evaluacion de
calidad de prediccion corresponde a un incendio real
donde se desconocen las variables que condicionan el
comportamiento del fuego.

ESSIM
HESSIM ——

Figura 5. Calidad de prediccion por paso de
prediccion (dia).

5. Conclusiones

En el presente trabajo se ha presentado la primera
implementacion del método de reduccion de
incertidumbre HESSIM bajo un esquema de paralelismo
heterogéneo basado en MPI/CUDA. Ademas, se ha
evaluado el desempefio de esta implementacion en un caso
real de incendio forestal ocurrido en Cérdoba en el afio
2008. La experimentacion se ha desarrollado bajo
condiciones de completa incertidumbre obteniendo
valores de prediccion superiores a una implementacion
previa. En término de tiempo de utilizacion de recursos, la
implementacion MPI/CUDA ha logrado obtener un
tiempo de respuesta superior. Evidentemente queda atin
mucho trabajo por realizar, entre ellos se destaca la
aplicacion de HESSIM a nuevos casos de incendios reales,
como asi también realizar un proceso de sintonizacion de
los parametros de las metaheuristicas participantes con el
objetivo de sacar el maximo provecho al método. Por otro
lado, también se considera importante trabajar en el
procesamiento automatico de las imagenes satelitales, con
el proposito de poder alimentar al método de forma
automatica y aproximarnos aiin mas al objetivo de poder
predecir este tipo de fendmenos en tiempo real. Y
finalmente, y no menos importante, se considera
pertinente continuar trabajando en la optimizacion del
método en términos de utilizacion de recursos, ya que el
propésito de todo método de prediccion es obtener
resultados con suficiente tiempo de antelacion como para
poder tomar medidas al respecto y minimizar los efectos
negativos.
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