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RESUMEN

Anualmente, los incendios forestales consumen aproximadamente dos millones de hectdreas de
forestacion alrededor del mundo, causando diversas pérdidas desde el punto de vista
ambiental, economico y humano. Sin duda, esto convierte a los incendios forestales en uno de
los fenomenos naturales mas perjudiciales de la actualidad. Con el objetivo de reducir los
efectos negativos causados por este tipo de fenomenos, continuamente se desarrollan
estrategias y herramientas para la prevencion, monitoreo y/o prediccion de incendios. Los
sistemas de prediccion suelen ver afectada su calidad de prediccion debido a la existencia de
incertidumbre en los datos de entrada (generalmente por dificultades para cuantificar los
valores en tiempo real). Ante esta situacion los métodos de reduccion de incertidumbre
permiten contrarrestar dichos efectos mejorando la calidad de prediccion por medio de
diferentes técnicas y estrategias. Tal es el caso del Sistema Estadistico Evolutivo con Modelo de
Islas (ESS-IM), el cual es un método de reduccion de incertidumbre que ha sido aplicado
satisfactoriamente en la prediccion del comportamiento de incendios forestales. ESS-IM utiliza
Computacion de Alto Rendimiento, Andalisis Estadistico y Algoritmos Evolutivos Paralelos
(AEP). Los AEP pertenecen al conjunto de técnicas de optimizacion conocidas como
Metaheuristicas, las cuales poseen ciertos parametros de configuracion inicial, que determinan
el modo de operar del algoritmo. Es importante realizar una correcta eleccion de los valores de
estos parametros ya que de ellos depende el comportamiento de la estrategia para la busqueda
de nuevas soluciones, lo que impacta drasticamente en la calidad de los resultados del método
(en este caso, la calidad de prediccion). Por lo tanto, el objetivo del presente trabajo consiste
en desarrollar un andlisis de sintonizacion de sus parametros evolutivos que permitan
incrementar la calidad de prediccion de ESS-IM.

Palabras Clave: Incendios Forestales, Prediccion, Sintonizacion, Algoritmos Evolutivos,
Modelo de Islas.
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INTRODUCCION

Los incendios forestales son uno de los fendmenos que mas perjudican a los
ecosistemas alrededor de todo el mundo, éstos causan importantes pérdidas econémicas
y materiales. Si bien ciertas condiciones naturales como: la deshidratacion en la
vegetacion, largos periodos de sequia, bajos indices de humedad y altos valores de
temperatura, favorecen la generacion de incendios, la mayoria ocurren debido a
accidentes humanos o deliberadamente planificados. A modo de ejemplo, se puede
mencionar el incendio forestal ocurrido en enero de 2016, en el Parque Nacional Los
Alerces provincia de Chubut, Argentina (Figura 1), donde se consumieron mas de 1600
hectareas de bosques nativos [1]. Dicho incendio provoc6 dafios irreversibles en la flora
y fauna autdctona del lugar.

Si bien es importante identificar las causas que originan los incendios, también es de
interés conocer los factores que propician su propagacion, como la velocidad del viento,
el combustible, el tipo de vegetacion, la topografia del terreno, entre otros. En este
contexto, no solo importa trabajar en campafias de prevencion, sino también en el
desarrollo de herramientas o métodos que ayuden en la toma de decisiones a la hora de
combatir los incendios forestales. Tal es el caso de las técnicas que permiten pronosticar
el comportamiento del fuego una vez iniciado el incendio.

El comportamiento de un incendio forestal depende de diversos factores, desde el clima,
la topografia del terreno, el tipo de vegetacion (combustible), entre otros. Por lo general,
al momento de realizar la prediccion de un incendio forestal, se presenta cierta
dificultad para determinar los valores de las variables que determinan el
comportamiento del mismo. Debido a esto, las predicciones realizadas mediante
técnicas clasicas, no suelen brindar resultados de calidad, por lo que es necesario
recurrir a métodos que permitan minimizar la falta de precision o incertidumbre en la
entrada del sistema. Tal es el caso del Sistema Estadistico Evolutivo con Modelo de
Islas (ESS-IM) [2,3], el cual es un método general de reduccion de incertidumbre, que
ha sido aplicado con éxito en la prediccion del comportamiento de incendios forestales.
ESS-IM utiliza Algoritmos Evolutivos Paralelos [4] (AEPs), como herramienta de
optimizacion, con un esquema de paralelizacion multipoblacional basado en islas y
técnicas de sintonizacion estatica [5].

Los AEPs poseen diferentes pardmetros de configuracion que determinan el modo en
que el algoritmo operard en busca de buenas soluciones. En el presente trabajo se
presenta un estudio de optimizacion de los parametros evolutivos de migracion de ESS-
IM, ya que al operar el método con una configuracioén optima de parametros, es posible
alcanzar resultados de mejor calidad, lo que equivale a obtener predicciones mas
cercanas a la realidad. Ademas, es importante mencionar que ESS-IM opera en un
ambiente de computacion de alto rendimiento, donde una configuraciéon optima de
parametros puede permitir realizar una utilizacion de recursos mas eficiente.

En la siguiente seccion se provee una breve explicacion de los EAs y los AEPs.
Posteriormente se comenta la técnica de sintonizacion utilizada, junto con los
parametros evolutivos evaluados. A continuacion se proporciona una descripcion del
funcionamiento del método ESS-IM. Seguidamente se brindan los detalles de los
experimentos realizados, se describe el entorno de trabajo, y a continuacion se exponen
los resultados obtenidos. Finalmente, se presentan las conclusiones y el trabajo futuro.
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Figura 1: Incendio forestal en Parque Nacional los Alerces, Chubut, Argentina (enero de 2016).

ALGORTIMOS EVOLUTIVOS

La metaheuristica conocida como Algoritmos Evolutivos (EAs), es un método busqueda
inspirado en la teoria de la evolucion bioldgica de Darwin [6], para la resolucion de
problemas de optimizacion [7]. El algoritmo consiste en un proceso basado en
iteraciones, las cuales se denominan generaciones evolutivas. Esta metaheuristica
agrupa las posibles soluciones en un conjunto llamado poblacion, donde cada solucién
se representa por un individuo. Dicha poblacion evoluciona, de generacion en
generacion, imitando los principios de seleccion natural y supervivencia, esperando que
se llegue a una solucion aceptable para el problema tratado. Es importante mencionar
que cada individuo posee un valor de aptitud, el cual determina la calidad de dicha
solucion para el problema tratado. Este valor es calculado mediante la funcion
matematica que describe el problema, y juega un rol fundamental ya que permite
caracterizar a los individuos segun sus capacidades. De esta manera, aquellos individuos
con mejor aptitud, deben tener mayor probabilidad de sobrevivir, de no ser
reemplazados, de reproducirse, y asi dejar sus rasgos hereditarios a las generaciones
futuras [8].

En la Figura 2, se puede observar un esquema basico de un AE, donde g identifica el
numero de generaciones y Pob(g) representa la poblacion de individuos en la g-ésima
generacion. Para cada iteracion g, se selecciona un grupo de individuos de la poblacion
actual Pob(g), donde se garantiza que las buenas soluciones tengan mayor probabilidad
de ser elegidas. Posteriormente, sobre este subconjunto de individuos, se aplican los
operadores evolutivos (cruzamiento, mutacion y reemplazo), que imitan el proceso de
adaptacion natural.
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Figura 2: Esquema general del funcionamiento de un AE.

El operador de seleccion elige cierta cantidad de individuos, los cuales serdan los
progenitores de la nueva generacion. Posteriormente €stos son sometidos al proceso de
reproduccion, para generar los nuevos individuos. Existen dos operadores de
reproduccion, por un lado el operador de cruzamiento, el cual actia sobre pares de
individuos creando otro par de individuos descendientes. Y por otro, el operador de
mutacion, el cual actia sobre un solo individuo. La mutacion introduce cierto grado de
diversidad, con el objetivo explorar de forma mas eficiente el espacio de biisqueda.

Por ultimo, se realza el reemplazo, proceso que consiste en sobrescribir ciertos
individuos de la poblacion actual en con la descendencia. Una estrategia consiste en
reemplazar de forma inmediata los progenitores con los descendientes, otra opcion
puede ser reemplazar aquellos individuos de la poblacion que posean caracteristicas mas
similares a los descendientes, o reemplazar aquellos individuos que posean los peores
valores de fitness.

Algoritmos Evolutivos Paralelos

Cuando un AE es utilizado para resolver problemas de alta complejidad, i.e., muy
demandantes de tiempo o recursos, éstos suelen ser implementados de forma paralela
para ser ejecutados en sistemas de computacion de alto desempeiio o HPC [9]. La
paralelizacion divide la carga de trabajo en N unidades de computo, reduciendo el
tiempo de procesamiento. Al igual que los AE, los AEP se basan en el concepto de
supervivencia, el cual permite eliminar de la poblacion aquellos rasgos perjudiciales y
garantizar la permanencia de las mejores caracteristicas en las futuras generaciones.

Los AEP pueden ser clasificados en funcion de diferentes criterios: segun la cantidad de
poblaciones involucradas, el tratamiento de los operadores, la relacion
computo/comunicacion, entre otros. En [10], los AEPs se dividen en: paralelismo
automatico a nivel del compilador, master/worker con tnica poblacién y evaluacion en
paralelo, paralelismo de grano grueso, distribuido o basado en islas (multiples
poblaciones) y de grano fino o masivamente paralelo. En [11], la clasificacion de los
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mismos se divide en: modelo master-slave, modelo de islas, modelo celular y modelo
jerarquico.

En ESS-IM, se utiliza un esquema de paralelizacion hibrido basado en islas con doble
jerarquia master-worker (Figura 3). En esta estrategia de paralelizacion se opera con
multiples poblaciones, también llamadas islas. Aqui los operadores evolutivos son apli-
cados entre individuos de la misma isla. Con el objetivo de que las islas no evolucionen
de forma independiente, se introduce un operador de migracion. La migracion agrega
diversidad y disminuye la probabilidad de convergencia prematura mediante el inter-
cambio de individuos entre las diferentes islas.
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Figura 3: Esquema de paralelizacion hibrido basado en islas con doble jerarquia master-worker.

SINTONIZACION DE PARAMETROS

Toda metaheuristica posee ciertos parametros de configuracion inicial, los cuales
determinan aspectos fundamentales sobre el funcionamiento interno del algoritmo.
Seleccionar de forma correcta dichos valores no es una tarea sencilla, ya que no existe
una configuracion Optima y universal de parametros, y ademads, éstos suelen ser
dependientes de las caracteristicas del problema. Para obtener una configuracion 6ptima
de éstos parametros, se necesita someter el algoritmo a un proceso de analisis y ajuste
denominado calibracion o sintonizacion [5].

La calibracion de parametros puede realizarse de forma off-line u online. La primera,
consiste en determinar valores fijos para cada parametro antes de ejecutar la
metaheuristica. Para relevar los resultados, se define un conjunto de experimentos a
realizar con diferentes configuraciones de parametros, se analizan los resultados
obtenidos y se obtiene la mejor configuracion. La segunda técnica consiste en
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determinar los valores de los parametros de manera dindmica, mientras la
metaheuristica se encuentra en funcionamiento [5]. En este trabajo se ha realizado una
calibracion de parametros off-line o estatica.

Parametros Evolutivos

Si bien los AEPs poseen diferentes parametros que configuran su funcionamiento, la
calibracion debe ser limitada s6lo a aquellos sobre los que se tenga interés de optimizar.
En este trabajo, se ha seleccionado un subconjunto de parametros, los cuales estan
relacionados con la funcion de migracion de individuos:

1. Criterio migracion: Este parametro indica la forma en que seran seleccionados

los individuos que migraran, también indica qué va a ocurrir con los nuevos
individuos que se incorporen de otras poblaciones.
Elitista: los mejores individuos reemplazan los peores, semi-elitista: el 50% de
los individuos enviados corresponden a los mejores y el otro 50% se escoge de
forma aleatoria —el reemplazo sigue el mismo criterio-, aleatorio: los individuos
son seleccionados y reemplazados al azar).

2. Cantidad de individuos a migrar: Determina el nimero de individuos que
deben ser migrados hacia las islas vecinas al producirse una migracion.

3. Frecuencia de migracion: Establece cuando ocurre la migracion, una
configuracion habitual suele ser en funcion del ntimero de iteraciones. Es
importante tener en cuenta que la migracion introduce una sobrecarga de
comunicacion, por lo que éste pardmetro se debe determinar cuidadosamente.

METODOLOGIA DE FUNCIONAMIENTO DE ESS-IM

Tal como se comentd anteriormente, ESS-IM es un método de reduccion de
incertidumbre basado en Algoritmos Evolutivos Paralelos, bajo un esquema de
paralelizacion basado en islas. ESS-IM ha sido aplicado en la prediccion del
comportamiento de incendios forestales de forma satisfactoria, mediante su aplicacion a
casos reales de quemas controladas.

Un esquema general del funcionamiento de ESS-IM se observa en la Figura 4. El
proceso monitor, es el encargado de iniciar el funcionamiento del método, mediante el
envio de la informacion del incendio a los masters de cada isla. Dicha informacion
contiene el mapa real del incendio (LFRy), los rangos de valores para cada uno de los
parametros de entrada y los valores de configuracion de los parametros evolutivos del
AEP.

Posteriormente, se da inicio al proceso evolutivo en la Etapa de Optimizacion del
proceso master (EOmaster), puntualmente en la subetapa AEP. Esta etapa se encarga de
inicializar la poblacion, aplicar los operadores evolutivos, enviar los individuos a los
workers para ser evaluados, y finalmente avanzar hacia la siguiente generacion. Cada
proceso Worker, recibe un individuo por vez, los cuales son simulados en la etapa
Simulacion de Incendios (SI). Para ello se utiliza el frente de fuego real del incendio en
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ti.; (LFRi1) y los valores de cada individuo (VP). La etapa AEPrF es la encargada de
realizar la evaluacion de la aptitud de cada individuo. Finalmente, EOworker devuelve
cada individuo evaluado a su respectivo master de isla, donde la etapa AEP, se encarga
de almacenar los resultados parciales, evolucionar la poblacion y migrar los individuos
hacia las islas vecinas. Este procedimiento se repite hasta que se cumpla alguna
condicidn de finalizacion.

Linea de fuego real en i Linea de fueg real en i-1 — Migracién —— Kign i-I- Kign t

Figura 4: Esquema general del Sistema Estadistico Evolutivo con Modelo de Islas: SI: simulador de
incendios; AEP: algoritmo evolutivo paralelo; AEPE: algoritmo evolutivo paralelo (evaluacion de fitness);
EO: etapa de optimizacion; EE: etapa estadistica; BKig: busqueda de Kign; Kiga: valor clave de ignicion;
FF: funcion de fitness; EC: etapa de calibracion; EP: etapa de prediccion; LFP: linea de fuego predicha;
LFR,: linea de fuego real en tiempo x; VP: vector de parametros de entrada; EEw: etapa estadistica en
proceso monitor; mp: mapa de probabilidad.

Cuando el proceso evolutivo ha terminado, AEP envia la poblacion a la Etapa de
Calibracion del proceso master (ECwmaster), puntualmente en la Etapa Estadistica (EE).
EE se encarga de generar un mapa de probabilidad (m,), que se crea al considerar la
totalidad de los mapas simulados de cada individuo. El m,, generado en t; por la isla
is (is = 1,2,...,j), 1.e. my(t;,is), es utilizado para calcular el patron de comportamiento
del incendio (valor clave de ignicion K4y, ), en la sub-etapa BK;g4y, (blsqueda de Kigy).
Es importante remarcar que cada isla is genera en ¢; un Kign (t;, is), y un m,(t;, is), por lo
que cada isla envia al proceso monitor un my (t;, is) y un K; g, (t;—1, is).

Cuando los resultados de todas las islas son recibidos en el proceso monitor (ECwonitor),
en la subetapa Estadistica del Monitor (EEwmonitor), €sta genera en t; un par
{mp(ti,a);Kign(ti,a)}, donde «a, representa la isla cuyo par de valores ha obtenido el
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mejor valor de aptitud. Este conjunto de datos es enviado a la Etapa de Prediccion (EP)
para generar la linea el pronostico de la linea de fuego en el instante ¢; (i.e., LFP;).

DESARROLLO EXPERIMENTAL

Para el analisis de sintonizacion se utilizo un incendio controlado realizado en Portugal
bajo el proyecto Spread [15]. Dicho experimento cuenta con 4 pasos de simulacion (mi-
nuto 4, 6, 8 y 10). La evaluacion de la calidad de prediccion se calcula mediante una
funcion que determina entre 0 y 1, el grado de precision. Donde un valor igual a 1 re-
presenta una prediccion perfecta, y un valor igual a 0, indica una prediccion completa-
mente erronea.

Tabla I: Parametros y rangos utilizados en el analisis de sintonizacion.

N° Parametro Rango
1 Criterio migracion elitista, semi-elitista, aleatorio
2 Cantidad de individuos a migrar 1 al 10 (%)
3 Frecuencia de migracion 1 220 (%)

Tabla II: Casos mas relevantes de la configuracion de experimentos (LHD).

Exp. | Criterio migracion | Cantidad de individuos a migrar | Frecuencia de migracion
1 Elitista 8% 4%
2 Aleatorio 3% 14%
3 Semi-elitista 6% 2%
4 Semi-elitista 2% 14%
5 Aleatorio 4% 17%
6 Semi-elitista 3% 8%
7 Semi-elitista 1% 11%
8 Semi-elitista 8% 7%
9 Elitista 10% 19%
10 Aleatorio 9% 6%

Para cada uno de los parametros incluidos en el andlisis de calibracion, se han fijado
rangos de valores en funcion de experimentaciones previas, los cuales son detallados en
la Tabla I. Para establecer la cantidad de experimentos y la configuracion de parametros
de cada uno de ellos, se ha recurrido a un Disefio por Hipercubo Latino (DHL) [12,13].
El DHL ha sido conformado por un total de 10 experimentos, cada uno con diferente
configuracion de valores para cada parametro. En la Tabla II, se puede observar la con-
figuracion de parametros de cada experimento.

La experimentacion consistié en lanzar las 10 configuraciones de parametros del LHD,
sobre el mismo incendio controlado y con las mismas poblaciones iniciales de indivi-
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duos. Cada configuracion de parametros fue ejecutada 30 veces, y se tom6 como resul-
tado final el promedio de las mismas. Es importante resaltar, que se utilizaron poblacio-
nes iniciales diferentes para cada uno de las 30 ejecuciones, pero dicho grupo de pobla-
ciones fue el mismo para cada configuracion de parametros.

RESULTADOS

En la Tabla III, se observan los valores de calidad de prediccion obtenidos para cada
configuracion de parametros (fila 1 a 10). Los valores de la fila 0, corresponden a los
mejores valores obtenidos en trabajos previos, mediante una calibracion de parametros
evolutivos [16]. En dicha tabla se resaltan en negrita, las 3 configuraciones de
parametros que brindan la mejor calidad de prediccion, se subraya la peor y se denota
con “*” el mejor valor para cada paso de prediccion.

Tabla III: Calidad de prediccion en cada paso de simulacion.

Bgperhis Pasos de prediccion
4 6 8 10

0 0,73 0,7704* 0,7398 0,779%
1 0,7485* 0,7509 0,74080 0,76826
2 0,6382 0,4025 0,3508 0,5561
3 0,7053 0,6585 0,70856 0,652
4 0,468 0,785 0,6886 0,589
5 0,552 0,6245 0,4268 0,4095
6 0,7056 0,4652 0,665 0,6824
7 0,3606 0,4450 0,5654 0,5825
8 0,4595 0,5654 0,465 0,7066
9 0,7305 0,76784 0,7485* 0,7096
10 0,39756 0,24456 0,30756 0,4459

Como se puede observar, el peor valor de fitness es obtenido por la configuracion que
utiliza un esquema de migracion aleatorio (experimento 10), junto con una alta
frecuencia de migracion (i.e., un valor de frecuencia de migracion bajo en porcentaje
equivale a una frecuencia de migracion elevada). Respecto a las mejores
configuraciones, se observa claramente que el criterio elitista es el que mejor calidad
genera (experimentos 1 y 9), junto con valores moderados de frecuencia de migracion y
cantidad de individuos migrados. El esquema semi-elitista, también aparece en el
ranking de los mejores resultados (experimento 3), con una alta frecuencia de migracion
y cantidad moderada de individuos migrados.

Al igual que [16], no es posible identificar la mejor configuracion de parametros, ya que
puede observarse claramente que los mejores valores de cada paso, celdas marcadas con
“*”_se encuentran en diferentes experimentos. Pero si podemos determinar, que un
criterio elitista aporta positivamente al mecanismo de busqueda, y que uno aleatorio
genera el efecto contrario.
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Ademas, es importante notar que el 50% de los mejores resultados han sido obtenidos
por la configuracion de la fila 0, i.e., la obtenida en [16], donde diferentes
configuraciones de parametros son utilizadas en cada paso de prediccion.

CONCLUSIONES

En el presente trabajo se ha realizado un andlisis de sintonizaciéon de los parametros
evolutivos del método ESS-IM, puntalmente de aquellos vinculados con el mecanismo
de migraciéon del AEP. Para efectuar dicho andlisis, ESS-IM fue aplicado en la
prediccion del comportamiento de un incendio forestal controlado. Los rangos de
valores, para cada parametro bajo andlisis. fueron tomados a partir de trabajos previos.
Tras efectuar las experimentaciones se pudo determinar que un criterio de migracion
elitista brinda robustez al mecanismo de busqueda, junto con valores moderados de
cantidad de individuos a migrar y frecuencia de migracion. Ademas, que un proceso de
migracion aleatorio, desestabiliza el funcionamiento del método haciendo decaer la
calidad de prediccion, posiblemente porque la aleatoriedad no garantiza mantener
individuos de buenas caracteristicas en las generaciones futuras. Al igual que en
trabajos previos se sostiene que no es conveniente recomendar una configuracion tnica
de parametros evolutivos, ya que los mejores resultados son obtenidos mediante
diferentes configuraciones. Debido a esto se esta trabajando en la implementacion de
una version de ESS-IM donde las islas operan con una configuracion heterogénea de
parametros. Finalmente, como trabajo futuro se pretende realizar mayor cantidad de
experimentaciones que permitan determinar la interdependencia de parametros.
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