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Abstract

Los sistemas de prediccion constituyen en nuestros
dias una gran herramienta computacional que puede
brindar soporte en los planes de lucha contra el fuego y
en la prevencion de incendios forestales. ESSIM-DE es
un método de prediccion paralelo, el cual permite
obtener predicciones de la linea de fuego utilizando
Andlisis Estadistico, la estrategia evolutiva Evolucion
Diferencial y Computo de Alto Desempeiio. El Andlisis
Estadistico permite obtener la tendencia de la
propagacion de las llamas a lo largo del desarrollo del
incendio. El Computo de Alto Desempeiio se utiliza para
mejorar los tiempos de respuesta bajo un esquema de
procesamiento en paralelo. Finalmente, la estrategia
evolutiva Evolucion Diferencial guia el proceso de
busqueda hacia soluciones de calidad. ESSIM-DE ha
sido estudiado durante los ultimos afios, con el fin de
mejorar su  rendimiento.  Recientemente se ha
incorporado un operador de reinicio de poblaciones, y la
evaluacion de un modelo de rendimiento para el
componente evolutivo del método. En este trabajo se
presenta un estudio de calibracion estdtica sobre dos
métricas asociadas a dicho modelo de rendimiento, con
el fin de mejorar tanto la calidad como el tiempo de

respuesta en la obtencion de las predicciones.

1. Introduccion

Los incendios forestales son uno de los fendmenos
naturales que provocan enormes pérdidas materiales y
vidas humanas alrededor del mundo. Si bien son un

eslabon necesario en el mantenimiento del ecosistema,
las consecuencias de un incendio forestal fuera de control
pueden ser catastroficas, generando un impacto en la
biodiversidad y los recursos naturales de las zonas
afectadas. En Julio de 2018 el fuego sin control se llevo
la vida de al menos 82 personas, con mas de 150 heridos
e incalculables pérdidas materiales en la zona costera de
Atica, a las afueras de Atenas, Grecia [1].

En tales situaciones, contar con herramientas de
prediccion que brinden una estimacion de la propagacion
del fuego, puede resultar de gran utilidad a la hora de
definir acciones y tomar decisiones anticipadas al avance
del incendio. Este tipo de herramientas generalmente
implementa modelos matematicos que describen el
comportamiento del fenomeno natural. Los modelos son
alimentados con parametros de entrada, representando las
condiciones iniciales del sistema que se quiere modelar.
En el caso de los incendios forestales, los factores o
variables que afectan la velocidad de propagacion y la
morfologia del frente de fuego son el tipo de material
combustible, la humedad, la direccién y velocidad del
viento, la topografia del terreno (pendiente y barreras
naturales), la densidad del combustible, etc. [2]. Algunas
variables cambian

de estas poseen valores que

dindmicamente durante el desarrollo del incendio,
mientras que otras poseen valores que suelen ser
desconocidos o dificiles de cuantificar. Esta falta de

precision sobre el valor de las variables se denomina
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En los tultimos afios se han desarrollado, estudiado y
mejorado una serie de métodos que se enfocan en reducir
este impacto negativo que provoca la incertidumbre. Tal
es el caso del método Evolutionary Statistical System
with Island Model and Differential Evolution, ESSIM-
DE, el cual utiliza Estadistica para obtener el patron de
comportamiento de la linea de fuego, el algoritmo
evolutivo denominado Evoluciéon Diferencial, para
orientar la busqueda hacia mejores soluciones, Yy
Computacion de Alto Desempefio con un esquema de
procesos de doble jerarquia, lo que permite explorar un
amplio espacio de busqueda y a la vez acelerar el proceso
de prediccion. ESSIM-DE pertenece a la clase de
métodos denominados Métodos Conducidos por Datos
con Multiples Soluciones Solapadas (Data Driven
Methods with Multiple Overlapped Solutions, DDM-
MOS), los cuales obtienen predicciones de la linea de
fuego en base a la agregacion de multiples soluciones.
Para lograrlo, el incendio se divide en diferentes instantes
de tiempo, denominados pasos de prediccion. Para cada
uno de ellos, ESSIM-DE obtiene un mapa cuyas celdas
indican la porcion del terreno alcanzada por el fuego. El
método ESSIM-DE ha sido aplicado satisfactoriamente
en la prediccion de incendios forestales, y ha logrado una
importante reduccion del tiempo de ejecucion comparado
respecto de otros DDM-MOS [9].

ESSIM-DE ha sido
estudiado con el fin de mejorar aquellos aspectos que

Durante el ultimo tiempo,

pueden ser limitantes de mejor rendimiento, tanto en
términos de calidad de prediccion como en el tiempo
requerido para la obtencion de predicciones. La primera
mejora consistid en la incorporacion de un nuevo
operador de reinicio de la poblacion al inicio de cada
paso de prediccion, con el fin de mejorar el
estancamiento global del proceso de busqueda. La
nomenclatura establecida para el método con dicho
operador ha sido ESSIM-DE(r), y se ha logrado mejorar
la calidad de las predicciones [10]. Sin embargo, estamos
interesados en identificar y mejorar otros factores que
afecten de manera negativa el rendimiento del método.
En ese mismo sentido, nos hemos enfocado en la
definicion de estrategias de sintonizacion que permitan
mejorar el rendimiento en conjunto con el operador de
reinicio de poblaciones.

Las estrategias de sintonizacion pueden ser

clasificadas en dos grandes grupos [6]: estaticas o
dinamicas. Las primeras se representan en la Figura 1. La
aplicacion es instrumentada para registrar ciertas
métricas de interés. Dichas métricas corresponden a un
modelo de rendimiento de la aplicacion, el cual encapsula
el conocimiento experto respecto de los posibles aspectos
criticos que afectan el rendimiento. Durante la ejecucion,
se monitorizan y registran dichas métricas, por ejemplo,
en archivos de traza. Posteriormente, se visualiza la
informaciéon registrada (mediante herramientas de
visualizacion, o de modo manual) y el usuario es el
responsable de analizar los resultados, a fin de tomar
decisiones respecto de acciones que puedan ajustar el
acciones de

comportamiento, denominadas

sintonizacién.  Posteriormente, el programa es
modificado, re-compilado y re-enlazado para ser vuelto a
ejecutar y analizar si dichas decisiones tendientes a
mejorar los aspectos criticos son efectivas. Este enfoque
es apropiado para obtener una primera aproximacion al
comportamiento del programa bajo la arquitectura de

ejecucion.

En las estrategias de sintonizacion dinamica, el
programa es instrumentado para registrar las métricas de
interés durante la etapa de monitorizacién, pero a

‘Instrumentamon;, cédigo i Sii i
fuente| parémetros .
__—aplicacion |y B sai antomme
: - B e Andlisis de desempefio
usuario ejecucion - P 5
) | Tiempo de eiecucion
|
I
monitorizacion

visualizacion

trace
file

herramientas

Figura 1. Proceso de sintonizacion estatica
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Figura 2. Proceso de sintonizacién dinamica
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diferencia de las estrategias estaticas, las etapas de
analisis y sintonizacion se aplican durante la ejecucion
del programa. La Figura 2 describe este enfoque. De esta
manera, el proceso de sintonizacion es automatizado, por
lo tanto, resulta apropiado para facilitar la ardua tarea de
la sintonizacion a usuarios no expertos, puesto que todo
el proceso se realiza en tiempo de ejecucion y con una
intervenciéon nula o baja del usuario final. Ademas,
debido a que la sintonizacién se realiza de acuerdo con
las condiciones particulares de la ejecucion, este enfoque
es adecuado para aplicaciones con dependencia en los
parametros de entrada y en aquellos casos en los cuales el
entorno de ejecucion es compartido y/o heterogéneo, ya
que el escenario de ejecucion es dificilmente
reproducible. Si bien este enfoque posee ciertas ventajas
respecto de los enfoques clasicos, requiere de la
utilizacién de conocimiento experto sobre la aplicacion,
que permita definir el modelo de rendimiento a ser
evaluado durante la ejecucion en las diferentes etapas.
Ambas estrategias pueden resultar de utilidad para
mejorar los aspectos que afectan de manera negativa el
rendimiento de métodos como ESSIM-DE. En relacion a
las estrategias dindmicas, nos hemos focalizado en
definir un modelo de rendimiento que permita calibrar
dindmicamente ciertos parametros relevantes para el
funcionamiento del método ESSIM-DE(r), y asi
incrementar las mejoras ya alcanzadas con la
incorporacion del operador de reinicio poblacional.

En tal sentido, hemos prestado especial interés en una
de las etapas mas destacadas de ESSIM-DE(r),
constituida por el proceso evolutivo llevado a cabo por el
algoritmo Evolucién Diferencial [8] (presentado en la
seccion 2.1). Esta metaheuristica es un optimizador
poblacional y consiste en un proceso iterativo en el cual
se evoluciona una poblacion de individuos, en la que
cada uno constituye una posible solucion al problema. En
el caso particular de los incendios forestales, cada
individuo representa una combinacion de valores para las
variables utilizadas como parametros de entrada del
modelo de incendio, como la velocidad de viento, la
direccion y pendiente del terreno, el tipo de material
combustible, la humedad del material combustible vivo,
etc. Un posible problema de rendimiento asociado a
Evolucion Diferencial lo constituye el estancamiento en
optimos locales y/o la convergencia prematura hacia un

optimo local [13]. Recientemente hemos incorporado
conocimiento a ESSIM-DE, a través de un modelo de
rendimiento mediante el cual es posible detectar una
tendencia al estancamiento y/o a la convergencia
prematura, con el fin de evitar que estos dos fenomenos
afecten de manera negativa el rendimiento del método,
tanto en la calidad de las predicciones como en el tiempo
de ejecucion [11]. Para ello, hemos definido dos métricas
que cuantifican la dispersion de la poblacion y los
movimientos efectivos del optimizador Evoluciéon
Diferencial. La dispersion de la poblacion es medida en
base a la distribucion de la aptitud de los individuos que
constituyen los diferentes escenarios de quema. Por su
parte, los movimientos efectivos cuantifican la cantidad
de escenarios que, luego de un ciclo evolutivo, hubieran
sido mejorados por el proceso evolutivo, es decir,
constituyen nuevas y mejores soluciones del espacio de
busqueda. El modelo de rendimiento permite evaluar en
cada paso de prediccion el comportamiento de las
métricas para la deteccion de un posible estancamiento o
convergencia, y asi determinar en qué momento es
preciso finalizar el proceso evolutivo, para realizar la
prediccion 'y proseguir con el siguiente paso de
simulacion. Dado que cada decision de parada es
independiente y s6lo obedece a haber alcanzado los
valores estipulados para las métricas, es que el limite
maximo de iteraciones de cada paso evolutivo se dice que
estd  sintonizado  dindmicamente. Los  valores
considerados para las métricas en la condicion de fin de
ciclo evolutivo actualmente son fijos y se establecen
estaticamente. Su calibracién constituye el objeto de
estudio y analisis de este trabajo. Retomando la estrategia
de sintonizacion dinamica utilizada para determinar el
limite de iteraciones de un paso de prediccion, tal
estrategia consiste en monitorizar dichas métricas para
determinar una tendencia a estos problemas en una etapa
de analisis, y asi dar por finalizado el ciclo evolutivo del
paso de prediccion considerado, en una etapa de
sintonizacion. Posteriormente se procede con las
siguientes etapas del proceso de prediccion, y en el
siguiente paso, se aplica el operador de reinicio de
poblaciones. La nomenclatura utilizada para el método
con la incorporacion de la sintonizacion dindmica y el
operador de reinicio poblacional fue ESSIM-DE(Ir).
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Hasta el momento, y como ya adelantamos, se ha
utilizado una unica configuracion para los valores de
estas métricas, dichos valores fueron establecidos de
manera empirica, en base a la observacion de las curvas
que determinan sus tendencias a lo largo de las
generaciones evolutivas. En este trabajo se presenta un
estudio de calibracién estdtica realizada sobre estas
métricas con el cual se persiguen diferentes fines. Por un
lado, se intenta detectar si los resultados obtenidos con la
configuracion por defecto pueden ser mejorados respecto
a la calidad de las predicciones. Por otro lado, y dado que
el proceso evolutivo en ESSIM-DE(r) es uno de los
aspectos claves que determinan el tiempo de ejecucion
total, se pretende también establecer si existe una
relacion entre las magnitudes de los valores de estas
métricas, respecto del tiempo de ejecucion total del
Finalmente,
estatica de las métricas utilizadas en el modelo de

método. este estudio de sintonizacion
rendimiento constituye la base experimental para avanzar
hacia la definiciéon de un criterio que permita ajustar el
valor de dichas métricas en tiempo de ejecucion, de
acuerdo con las caracteristicas particulares del incendio

El trabajo se estructura de la siguiente forma. La
ESSIM-DE(r),
describiendo las diferentes etapas y como se obtienen las

seccion 2 introduce el método
predicciones para los diferentes instantes de tiempo en el
avance de un incendio forestal. También se incluye una
breve descripcion al algoritmo Evolucion Diferencial, y
del operador de reinicio de poblaciones. La seccion 3
describe a ESSIM-DE(Ir). Se incluye la descripcion de
los problemas del estancamiento y la convergencia
prematura, se describen dos métricas definidas para
identificar si la poblacion posee una tendencia hacia
dichos problemas y se describe la integracion de las
nuevas etapas que concretan la sintonizacion dindmica, y
que han sido incorporadas en el proceso de prediccion de
ESSIM-DE(Ir). La seccion 4 presenta el estudio de
sintonizacion estatica, se definen cuatro configuraciones
diferentes para los valores de las métricas que han sido
utilizadas en la experimentacion, y se presentan los
resultados comprando los resultados obtenidos con tres
casos de quemas controladas reales. Los resultados son
analizados desde el punto de vista de la calidad de la
prediccion y respecto del tiempo de ejecucion del

considerado, y del contexto de ejecucion. método. Finalmente, la seccion 5 presenta las
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Figura 3.Diagrama general de ESSIM-DE(r). SI: Simulador de Incendios, DEapt: Evolucion Diferencial (evaluacion de
aptitud). EOm: Etapa de Optimizacion (Master), EOw: Etapa de Optimizacion (Worker), esc: escenario, LFR¢: linea de
fuego Real del instante t, EE: Etapa Estadistica, BKign: Busqueda del valor clave de ignicion, FF: Funcion de Fitness,
Kign_t: Valor clave de ignicién del instante t, ECwon: Etapa de Calibracién (Monitor), EP: Etapa de Prediccion, OR:
Operador de Reinicio de poblacién, LFP: Linea de fuego predicha.
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conclusiones obtenidas con este proceso de calibracion
estatica y la proyeccion del trabajo a futuro.

2. Prediccion de Incendios con ESSIM-DE(r)

Para realizar la prediccion de la propagacion del fuego
en ESSIM-DE(r) el desarrollo total del incendio es
dividido en diferentes instantes de tiempo discretos,
denominados pasos de simulacion. En cada uno de estos
operan en ESSIM-DE(r) etapas
principales: la Etapa de Optimizacion, la Etapa
Estadistica, la Etapa de Calibracion, y la Etapa de
Prediccion. ESSIM-DE(r) es un método general de
reduccion de incertidumbre con un esquema paralelo de
Multiples Poblaciones y Migraciéon, o Modelo de Islas.
Por lo tanto, cada una de estas etapas es llevada a cabo

instantes cuatro

por un grupo de procesos, organizados en dos niveles,
como se puede observar en el diagrama general de
ESSIM-DE(r) de la Figura 3. En una jerarquia superior se
dispone de un proceso denominado Monitor, que es el
encargado de enviar informacion de inicializacion a cada
isla, recolectar los datos procesados en la etapa final de la
simulacion y determinar los valores de salida,
identificando cudl es la isla con mejor aproximacion al
incendio real. Se puede observar que el componente
Monitor esta relacionado con cada componente Isla con
flechas azules que describen la comunicacion entre las
entidades. Por su parte, el nivel inferior de jerarquia
responde a una isla. El proceso Master de cada isla
coordina las acciones llevadas a cabo con la poblacion de
su isla y delega cierto computo a procesos workers.
Ademas, las islas intercambian individuos entre si, en
una etapa de migracion llevada a cabo por los Masters de
cada isla. La Etapa de Optimizacion se concreta en el
Master y los workers de cada isla mediante dos sub-
etapas: EOy (Etapa de Optimizacion en Master) y EOw
(Etapa de Optimizacion en workers). Estas etapas
permiten evolucionar una poblaciéon de individuos en
base al optimizador Evolucion Diferencial.

2.1. Evolucion Diferencial

El algoritmo Evolucion Diferencial (Differential
Evolution, DE) [8] es un optimizador estocastico basado
en multiples soluciones, denominadas individuos, los
cuales estdn organizados en una poblacion. Cada
individuo estd representado por un vector de niimeros

reales y codifica una posible solucion. Los individuos
evolucionan a través de las generaciones (o iteraciones)
por medio de los operadores de mutacion, cruzamiento y
seleccion. En cada generacion g se recorre la poblacion, y

por cada individuo X;,, los operadores de mutaciéon y

1,25
cruzamiento generan un individuo denominado vector
mutante, utilizando diferencias de vectores para orientar

la busqueda hacia soluciones de mejor calidad.

En la etapa de cruzamiento, el vector mutante es
combinado con el individuo X;, para generar un nuevo
vector U,,,
caracteristicas de ambos progenitores. La herencia es

denominado vector trial. Este vector posee

regulada por un parametro del algoritmo denominado
probabilidad de cruzamiento y por un tipo de
cruzamiento, el cual determina qué porciones del
progenitor seran heredadas. Dependiendo de la seleccion
de los individuos que participan en la mutacion y del tipo
de cruzamiento, en DE se definen diferentes estrategias
de mutacion. Una de las mads utilizadas se denomina
'DE/rand/1/bin', indicando que uno de los individuos
participantes en la mutacion se seleccionara de manera
aleatoria y el tipo de cruzamiento es binomial (para
mayor detalle en las estrategias de mutacion y los tipos
de cruzamiento puede consultar [8]). Finalmente, en la
etapa de seleccion se determina el mejor candidato entre
el individuo corriente X, y el vector trial U, ,. Aquel que
tenga mejor valor respecto de la funcion a optimizar sera
el que sobrevivird a la generacion siguiente. Es decir,
siendo f'la funcién a optimizar, U,, reemplaza a X;, si y
solo si flU;,)<f(X;,) (para problemas de minimizacion);
caso contrario, no ocurre reemplazo o seleccion.

2.2. Etapas de ESSIM-DE(r)

El proceso Master es el encargado de inicializar la
poblacion y aplicar los operadores evolutivos de
mutaciéon y cruzamiento de DE para generar nuevos
individuos (etapa EQy). Para determinar si los nuevos
individuos generados permaneceran en la generacion
siguiente, el Master distribuye los individuos entre
ciertos procesos workers, quienes evaliian el desempefio
de cada uno. En la Etapa de Optimizacion llevada a cabo
por los procesos workers (EOw) se realiza la evaluacion
de la aptitud de los individuos mediante dos subetapas
internas denominadas Simulacién de Incendios (SI) y
Evaluacion de aptitud con Evolucion Diferencial (DE,,,).
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SI debe ser alimentado con la linea de fuego real del
incendio en el instante de tiempo ¢ ; (LFR;;), junto con
un escenario de quema, o combinacion de las variables
que describen el contexto del incendio (escenario, esc).

Cuando SI concluye con la simulacion del individuo,
el mapa de quema resultante de la simulacién es
introducido en la etapa DE,, para comparar el mapa
obtenido de la simulacion contra el mapa real del instante
de tiempo ¢#; (LFR;). Aqui se computa la diferencia entre
el mapa obtenido por la simulacién y el mapa real, y se
calcula el valor de aptitud para cada individuo. La
comparacion entre dos mapas se realiza mediante una
funcion denominada funcién de fitness, la cual se basa en
el indice Jaccard [7] y determina la coincidencia de
celdas entre ambos mapas, computada como lo indica la
expresion (1), en donde A representa el conjunto de
celdas en el mapa real sin el subconjunto de celdas
quemadas antes de iniciar el proceso de prediccion, y B
representa el conjunto de celdas en el mapa predicho sin
el subconjunto de celdas quemadas antes de iniciar la
prediccion. Por lo tanto, el valor de fitness estara
comprendido en el rango [0,1], donde un valor igual a 1
representa una prediccion perfecta, y un valor igual a
cero indica el maximo error.

. ANB
fitness = s 1

La funcion de fitness en ESSIM-DE(r) se utiliza con dos
propositos principales. Como hemos mencionado, por un
lado, se utiliza a nivel EOw para evaluar la aptitud de
cada individuo, comparando el mapa obtenido por la
simulacion de cada uno de ellos respecto de la linea de
fuego real del instante considerado # (LFR;). Por otro
lado, se utiliza a nivel de ECy y ECyon, como funcion
para evaluar la calidad de una predicciéon: una vez que
ESSIM-DE(r) obtiene la prediccion de la linea de fuego
en base a la agregacion de todos los mapas de quema
generados en la isla y una vez que se conoce el estado
real del incendio, se pueden comparar ambos mapas para
analizar la calidad de la prediccion utilizando la funcién
de fitness de la expresion (1).

A medida que los workers van obteniendo los
resultados de la etapa EOy, envian los mapas de quema
obtenidos y su respectivo valor de aptitud al Master,
quien determina si los individuos que han evolucionado
sobreviviran a la siguiente generacion. Para ello, verifica

si la aptitud calculada por los weorkers es mayor a la
aptitud del individuo original, en cuyo caso, el nuevo
individuo generado reemplaza al individuo original. Este
proceso se realiza para cada individuo de la poblacion, en
todas las islas. El Master también se encarga de efectuar
la migracion grupal de individuos hacia otra isla,
seleccionando un conjunto de individuos de la poblacion
actual para ser enviados a otra isla. La comunicacion
entre islas sigue un orden topoldgico de anillo. Los
individuos que arriban a una isla reemplazan a los peores
individuos de la poblacion destino.

En ESSIM-DE(r) el ciclo evolutivo esta regido por un
limite méximo de generaciones, que estipula la cantidad
de iteraciones por las cuales ha de evolucionar Ia
poblacion, parametro definido por el usuario. Este
parametro es un aspecto importante que serd retomado
con profundidad en la seccion 3. Una vez que la
poblacion  completa  las generaciones
evolutivas, es introducida en la Etapa Estadistica (EE).
En esta etapa se construye una matriz de probabilidades,
cuyas celdas indican la probabilidad de ignicion, es decir,
la probabilidad de que cada celda sea alcanzada por el
fuego respecto de todos los posibles escenarios de la
poblacion. Dicha probabilidad se calcula utilizando la

diferentes

expresion (2), donde n es el nimero total de escenarios y
n. es el namero de escenarios en el cual la celda ¢ fue
alcanzada por el fuego.

P (€) = @

Cada escenario es 1ntr0duc1do al simulador de
incendios y se obtiene un mapa de quema. Todos ellos
son combinados en una matriz que incluye la
probabilidad de ignicion para cada celda y, por lo tanto,
considera la contribucion de cada escenario respecto del
numero total de escenarios. A partir del analisis de la
matriz de probabilidades es posible identificar cudl es la
tendencia de la linea de fuego en una Etapa de
Calibracion (ECyy). Esto se puede lograr seleccionando el
conjunto de celdas con una probabilidad menor o igual a
cierto valor. Para ello, se define un mapa de probabilidad
Py como conjunto de celdas cuyo valor P, es mayor o
igual que K. El siguiente paso consiste en comparar el
mapa real con cada mapa de probabilidades Pg. El
objetivo es encontrar un valor particular de Py, cuyo
mapa de probabilidad asociado sea el que mejor
represente el avance real del fuego. Para ello se realiza la
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busqueda de lo que se denomina valor clave de ignicion

Kien (BKign). Este valor serd utilizado para realizar las
predicciones en el siguiente instante de tiempo. La
evaluacion de la aptitud de cada mapa de probabilidad se
lleva a cabo en la etapa que implementa la Funcion de

Fitness (FF), en ECy;.

La Etapa de Prediccion (EP) se lleva a cabo en el
Monitor, en la etapa ECyjon. Para ello, la salida de EE se
envia a ECyon junto con los j valores de K, i-1
calculados en el instante de tiempo anterior por las j islas.
En la Etapa ECyon el proceso Monitor selecciona el
mejor valor de K, entre los obtenidos por cada isla. El
valor hallado K, es utilizado por el monitor para realizar
la prediccion (LFP). Como se puede observar, para
obtener la linea de fuego de prediccion se hace necesario
contar con el valor clave de ignicién del instante de
tiempo anterior. Por este motivo, en ESSIM-DE(r), asi
como en todos los DDM-MOS, no se pueden realizar
predicciones en el primer instante de tiempo, puesto que
en el primer paso se requiere calcular el primer valor de
K, a ser usado en el segundo paso. El funcionamiento
detallado de los niveles de ESSIM-DE(r) se resume en
dos Etapas de Optimizacion (EOw y EOy), una Etapa
Estadistica (EE), dos ectapas de calibracion (ECy y
ECyon) y una Etapa de Prediccion (EP).

2.3. Operador de reinicio poblacional

Una vez que se obtuvo la prediccion para el paso de
simulacion considerado, se procede hacia el siguiente
paso de prediccion. Dependiendo de la cantidad de
iteraciones por las cuales haya evolucionado la poblacion
y de acuerdo a las caracteristicas de exploracion de
Evolucién Diferencial, se puede producir pérdida de
distribucion de la poblacion. Por lo tanto, en el siguiente
paso de prediccion puede que no se generan mejores
soluciones. Este comportamiento fue evidenciado en
ESSIM-DE vy por lo tanto se propuso la incorporacion de
un nuevo operador denominado reinicio poblacional.
Este operador genera un nuevo espacio de soluciones
independientes de las anteriores al inicio de cada paso de
simulacion. En la Figura 3 se representa este operador
con la etapa OR. Por lo tanto, el proceso de prediccion
comienza con una poblacion con alta distribucion en los
valores de aptitud, al inicio de cada instante de tiempo en
los cuales se divide la duracion del incendio total. Con el

operador de reinicio de poblaciones se permite
perfeccionar los individuos de acuerdo al paso de
prediccion considerado, es decir, a las caracteristicas
particulares del incendio en el instante de tiempo
considerado, y se ha logrado mejorar la calidad de las
predicciones para la mayoria de los casos de prueba
utilizados en la experimentacion [10].

3. Sintonizacion aplicada a ESSIM-DE(r)

Para mejorar aquellos aspectos limitantes de mejor
rendimiento ya hemos mencionado la incorporacion del
operador de reinicio de poblacion (ESSIM-DE(r)), el cual
fue descripto en la seccion 2.3. Por otro lado, hemos
incorporado el proceso de sintonizacion dinamica de la
cantidad maxima de generaciones de cada paso de
prediccion de acuerdo a lo introducido en la seccion 1
(ESSIM-DE(Ir)), por lo que dicho ajuste se realiza
mediante las etapas de instrumentacién, monitorizacion,
analisis y sintonizacion. El problema de rendimiento a
sintonizar esta asociado a la Etapa de Optimizacion
llevada a cabo por el Master de cada isla (EQy) y se
describe a continuacion.

3.1. Métricas del modelo de rendimiento

En ESSIM-DE(r) la condicion de fin del ciclo evolutivo
estd determinada por un pardmetro del método, el cual
regula la cantidad méxima de iteraciones evolutivas que
debe realizar el Master en la EOy. Este pardmetro
(también denominado limite de iteraciones o cota
maxima de iteraciones) tiene una doble influencia en el
proceso de optimizacion, puesto que limita la cantidad de
generaciones evolutivas por las cuales evolucionara cada
poblacion y, en consecuencia, determina el tiempo de
ejecucion del proceso evolutivo.

En ESSIM-DE(r), la configuracion de este parametro
tiene el mismo valor para todos los pasos de simulacion,
y es establecido a priori de la ejecucion. Sin embargo,
esta configuracion presenta varias desventajas. En
general, no es factible conocer anticipadamente cuantas
generaciones deben ser consideradas adecuadas como
cota maxima de iteraciones. Si se utiliza un valor bajo
como cota, puede suceder que no se logre evolucionar
suficientemente la  poblacion, quedando  zonas
potencialmente significativas del espacio de biisqueda sin

explorar y, en consecuencia, perjudicando la calidad de
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las predicciones. De manera opuesta, si se utiliza un valor
muy alto la poblacion evoluciona demasiadas iteraciones,
provocando pérdida de la diversidad de la poblacion, la
consecuente pérdida de la capacidad del optimizador para
producir mejores individuos, y un incremento
significativo del tiempo de computo total. En el contexto
de la prediccion de incendios, este Ultimo problema es
crucial, puesto que se pretende obtener predicciones a

corto plazo.

Por todos estos motivos, las métricas de monitorizacion
para el modelo de rendimiento definidas estan asociadas
a esta condicion de fin de ciclo evolutivo que fuera
definida para ESSIM-DE(r). Se propuso que el valor de
cota maxima de iteraciones pueda ser computado
dindmicamente para cada paso de prediccion. Esta
hipotesis se fundamenta principalmente debido a que el
proceso de optimizacion estd condicionado por multiples
factores: depende de la velocidad de convergencia del
(condicionada por la probabilidad de
cruzamiento y el factor de mutacion), de la diversidad de

método

la poblacién en los diferentes pasos de simulacion, de la
frecuencia de migracion (debido a su influencia en la
diversidad de la poblacion), del tipo de reemplazo, entre
otros. En consecuencia, es una ventaja contar con un
mecanismo de sintonizacion dindmica para la condicion
del fin de ciclo del proceso evolutivo, de manera tal que
en tiempo de ejecucion se determine la cantidad de
iteraciones que se deben realizar en cada paso de
prediccion

Las métricas pretenden determinar alglin criterio por el
cual se pueda detectar en la Etapa de Optimizacion
cuando la poblacion ha evolucionado por suficientes
generaciones, sin llegar a un estado de estancamiento o
de convergencia prematura. El estancamiento es la
situacion en la cual el optimizador no es capaz de generar
nunca mas una nueva solucién mejor que la anterior, aun
cuando la poblacion no hubiese convergido. Esto
significa que, atin cuando la poblacién presente cierta
diversidad, el optimizador es incapaz de encontrar
mejores soluciones. Por su parte, la convergencia
prematura es la situacion en la cual la poblacion converge
a un optimo local, debido a la pérdida de diversidad [5].
El problema del estancamiento de la poblacion depende
de los movimientos efectivos del optimizador Evolucion
Diferencial. Cuando se genera un nuevo individuo se

produce un movimiento en el espacio de busqueda que
representan los individuos de la poblacion. Este
movimiento se considera efectivo si el nuevo individuo
generado posee mejor valor de aptitud respecto de su
antecesor. De todos los posibles movimientos que se
realizan en la poblacion, algunos son efectivos, mientras
que otros no lo son, y por lo tanto estos ltimos implican
un esfuerzo computacional en vano.

Como es posible notar, estos problemas son
determinantes para lograr efectividad del optimizador.
Por lo tanto, la deteccion anticipada de una tendencia
hacia estos problemas puede ser una buena medida para
determinar el momento en que la poblaciéon ya ha
evolucionado por suficientes generaciones como para
pasar a la siguiente etapa.

3.2. Diversidad de la poblaciéon y movimientos
efectivos.

Para abordar los problemas del estancamiento de la
poblacion y de la convergencia prematura se propuso
cuantificar dos métricas diferentes para la poblacion. Las
métricas son:

e Movimientos efectivos (métrica ME): cuantifica el
porcentaje de individuos que luego de un ciclo
evolutivo han sido mejorados, es decir, cuyo valor de
aptitud es mejor que el de su predecesor.

e Diversidad poblacional (métrica DP): cuantifica la
dispersion de la poblacion, es decir, la variabilidad
de la distribucion de la poblacion.

Los movimientos efectivos, o métrica ME, pueden ser
computados de manera sencilla, contabilizando aquellos
individuos que mejoran a sus antecesores. Respecto de la
métrica DP, existen diferentes enfoques que han sido
utilizados en la literatura como medida de la distribucion
en Estrategias Evolutivas. Uno ellos es el enfoque basado
en la cuantificacion genotipica, es decir, la medicion de
la dispersion respecto de las variables de los individuos
(dimensién, o genotipo) que codifican a cada individuo.
Dentro de esta categoria encontramos las mediciones de
distancia en el espacio. En [12] se analiza cada
dimension de los individuos, y se computa el promedio
de los valores de cada dimension. La dispersion esta
asociada a la distancia euclidiana de un individuo
respecto a este valor promedio. En [4] se utiliza la
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distancia relativa a cada dimension respecto del mejor
individuo de la poblacion. En otro enfoque se utiliza la
desviacion estandar como métrica estadistica, computada
a nivel de las dimensiones del individuo, e identifican
que una dimensioén estd estancada cuando el valor de
desviacion estandar computado alcanza un cierto valor de
umbral [13].

Los trabajos antes mencionados realizan el computo
de la distribucion poblacional con un enfoque basado en
el genotipo, es decir, en los valores de las variables
representando las dimensiones del problema considerado.
ESSIM-DE(r) es un DDM-MOS, y como tal basa sus
predicciones en la contribucién de multiples escenarios,
sin la existencia de requisito alguno respecto de las
caracteristicas particulares de las dimensiones o variables
que componen a los individuos. Por lo tanto, el enfoque
que hemos elegido fue el computo de la distribucion
poblacional considerando la aptitud de los individuos de
la poblacion, es decir, en base al fenotipo de los
individuos. La métrica estadistica que hemos elegido es
el Rango Intercuartil (Inter Quartile Range, IQR) [3] de
los valores de aptitud de todos los individuos de la
poblacion, el cual representa una métrica de dispersion, y
se define como la distancia desde el tercer al primer
cuartil, como indica la expresion (3).

IQR=0Q3 =y 3

Como es posible notar, el computo del Rango
Intercuartil es una medida que considera la distribucion
del 50% de los datos. A diferencia del computo de otras
métricas, como el promedio de valores de aptitud, o la
desviacion estandar de los valores de aptitud, el computo
de J/QOR es menos sensible a los valores atipicos
(denominados outlayers). Por lo tanto, es considerado un
estimador mas robusto que los antes mencionados y,
como tal, una buena medida para considerar la

distribucion de los datos [3].

3.3. Deteccion de pérdida de la distribucion
poblacional.

La métrica /QR permite cuantificar la distribucion
fenotipica de la poblacién en base a la medicion de la
dispersion de los valores de aptitud de los individuos, y
indicador de

por lo tanto puede servir como

convergencia. En este punto, cabe recordar que Ia

convergencia prematura es la situacion en la cual la
poblacion converge a un optimo local, debido a la
pérdida de diversidad. Sin embargo, la métrica /QR no es
suficiente para cuantificar el estancamiento debido a que
el estancamiento es la situacion en la cual, aun existiendo
diversidad en la poblacion, el optimizador es incapaz de
encontrar mejores soluciones. Por lo tanto, para detectar
este problema se incluye la medicion de los movimientos
efectivos del optimizador a través de la métrica ME. En
consecuencia, se puede considerar que la poblacion esta
estancada y/o converge a un optimo local si se cumple la
condicion de la expresion (4).

IQR < umbral IQR AM < umbral_ M 4

En caso de que la condicion de la expresion (4) se
cumpla en alguna isla, se considera que la poblacion debe
finalizar el ciclo evolutivo, y se puede proceder con el
resto de las etapas de ESSIM-DE(r). Como es posible
notar, el valor umbral IQR pertenece al rango [0,1],
puesto que se computa como diferencia de elementos de
la muestra, es decir, valores de aptitud. Por su parte, el
umbral_M pertenece al rango [0, NP], siendo NP el
tamafio de la poblacion. Los valores de umbral a
establecer seran considerados como porcentaje, de
manera tal que el valor umbral IQR es ponderado al
porcentaje respecto del maximo valor de aptitud (valor
igual a 1), y el valor umbral M representa el porcentaje
de los individuos de la poblacion que han sido
efectivamente mejorados en una determinada generacion.

También es posible observar que la condicion de la
expresion (4) considera dos valores umbral IOR 'y
umbral M, los cuales deben ser establecidos en base a la
experimentacion, motivo principal del presente trabajo.
Desde la literatura [13] se afirma, y hemos corroborado
empiricamente, que identificar total estancamiento y/o
convergencia requiere un tiempo de computo elevado.
Las primeras pruebas piloto utilizaron dos valores de
umbral que fueron establecidos en base a la observacion
durante la ejecucion de la tendencia de ambas métricas.
En este trabajo esta orientado a analizar si dichos valores
pueden ser calibrados estaticamente, con dos fines
principales. Por un lado, se pretende determinar si los
resultados obtenidos con los valores de referencia pueden
ser mejorados, tanto en calidad de prediccion como en
tiempo de ejecucion total. Por otro lado, se requiere
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Figura 4. Diagrama general de ESSIM-DE(Ir). EM: Etapa de Monitorizacion. EA: Etapa de Analisis, SlI: Simulador
de Incendios, DEap: Evolucion Diferencial (evaluacion de aptitud). EOm: Etapa de Optimizacion (Master), EOw:
Etapa de Optimizacién (Worker), esc: escenario, LFR: linea de fuego Real del instante t, EE: Etapa Estadistica,
BKign: Busqueda del valor clave de ignicion, FF: Funcion de Fitness, Kign_t: Valor clave de ignicion del instante t,
ECwon: Etapa de Calibracion (Monitor), EP: Etapa de Prediccion, OR: Operador de Reinicio de poblacién. LFP:
Linea de fuego predicha.

establecer la relacion existente entre aquellas variaciones
de los valores de umbral y el tiempo de coédmputo
requerido para alcanzar dichos valores.

Finalmente, la calibracion estatica sobre las métricas

permitird  evaluar el impacto de las diferentes
combinaciones de los valores para las métricas IQR y
ME, gracias a la experimentacion con diferentes
configuraciones que permitan evidenciar el desempefio
del método en la obtencion de predicciones, y asi
vislumbrar la utilidad y ventaja que constituiria la
automatizacion dinamica del ajuste de dichos parametros

del método.

3.4. Monitorizacion, analisis y sintonizacion.

El grafico general del método con la estrategia de
sintonizacion dindmica para determinar el fin del ciclo
evolutivo, y con la aplicacion del operador de reinicio de
poblaciones se presenta en la Figura 4. Utilizaremos la
sigla ESSIM-DE(Ir) para diferenciar a ESSIM-DE(r) de

la propuesta que incorpora, ademas del operador de
reinicio de poblaciones (r), el proceso de sintonizacion
dindmica aplicada al limite (I) de iteraciones evolutivas.
La monitorizacion de las métricas es llevada a cabo en el
Master, en una nueva sub-etapa de la EOQy;, denominada
Etapa de Monitorizacion (EM), y se concreta en dos
fases:

e Métrica ME: El proceso Master actualiza la métrica
ME cada vez que los procesos worker envien la
evaluacion de la aptitud de un individuo. En la etapa
EOy,, el Master analiza si el nuevo individuo generado es
mejor que su ancestro. El resultado de dicho analisis es
introducido a la etapa EM en la cual se incrementa un
contador local para la métrica ME.

e Meétrica DP (computo de IQR): Una vez que finaliza
una generacion evolutiva, se envian los valores de aptitud
de todos los individuos a la EM para que se calcule la
métrica IQR, computando la expresion (3).
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Como el computo de ambas métricas (ME y DP) se
realiza en cada isla, la Etapa de Analisis requicre de la
asistencia de los Masters de cada isla y del Monitor. Los
valores registrados son enviados desde EM hacia la Etapa
de Analisis llevada a cabo en el Master (EAy). Al
finalizar cada iteracion, cada Master envia las métricas
de su isla computadas en la EAy hacia el proceso
Monitor, quien realiza una agregacion de todas las
métricas de las islas en su Etapa de Analisis (EAyon)-
Los valores recopilados en la EAyon son enviados a la
Etapa de Sintonizacion (ES), en la cual se determina si
existe alguna isla con tendencia a estancamiento y/o
convergencia prematura. Si se evaliia como verdadera la
expresion (4) con los valores computados de alguna de
las islas, el Monitor determina que la poblaciéon ha
evolucionado lo suficiente como para frenar la evolucion,
realizar la prediccion e iniciar con el siguiente paso.
Luego, se aplicara el operador de reinicio poblacional
(OR) para comenzar el proceso evolutivo del siguiente
paso con una nueva poblacion (nuevo espacio de
busqueda).

4. Experimentacion y Resultados Obtenidos

Para realizar los experimentos se han utilizado tres
casos reales de estudio correspondientes a incendios
controlados realizados en diferentes terrenos ubicados en
Portugal (precisamente en Serra de Lousd, Gestosa),
todos pertenecientes al proyecto SPREAD [14]. Cada
caso posee una determinada duracion expresada en
minutos, una pendiente en grados y una superficie
especifica en metros cuadrados. Dado que se trata de
quemas controladas, la duracién de cada incendio es de
cierta cantidad de minutos. A su vez, a efectos de poder
aplicar los métodos de prediccion, el periodo de duracion
total de cada incendio ha sido dividido en lapsos de
tiempo denominados pasos de simulacion. Los tres casos
de quema considerados se describen en la Tabla 1. Para
cada uno de ellos se computaron los valores de fitness y
de tiempos, para un promedio de 10 semillas. Los
experimentos fueron realizados en un cluster de
computadoras, utilizando un total de 41 unidades de
procesamiento Intel Q9550 2.83GHz, con memoria RAM
de 4GB DDR3 1333Mz.

La experimentacion con los casos de quema
controlada estuvo enfocada en la comparacion de los

resultados computados con una configuracion inicial para
las métricas IQR y ME (denominada configuracion de
referencia), respecto de cuatro configuraciones
adicionales, en las cuales se varian las métricas en una
magnitud superior e inferior respecto de los valores de
referencia, las cuales se enumeran en la Tabla 2. La
configuracion de referencia 0 (ref.) que se estableciera en
pruebas fue wumbral IOR=2.5% 'y

umbral_M=20%. Esto significa que, cuando la diferencia

las  primeras

entre el tercer y el primer cuartil esté por debajo de 0.025
y cuando se generen menos del 20% de movimientos
efectivos del optimizador, la poblacion tendrd una
tendencia al estancamiento y/o a la convergencia, por lo
tanto, el ciclo evolutivo ha de finalizar. Como es posible
notar, las nuevas configuraciones (/, 2, 3 y 4) contemplan
dos valores para umbral IQR (1% y 5%) y dos valores
para umbral M (10% y 20%), por lo tanto, la
experimentacion consistio en la utilizacion de las cuatro
combinaciones de estos valores en contraste con la
combinacion de referencia. Como hipdtesis se plantea
que las dos configuraciones con valores de
umbral_1QR=5% son las que requeriran menor tiempo de
ejecucion, debido a que es probable alcanzar dicho
umbral en menor cantidad de iteraciones, y en contra
parte, las que utilicen umbral IQR=1% requeriran mayor
tiempo de ejecucion. Sin embargo, se intenta determinar
el impacto respecto de la calidad de las predicciones,
sobre la eleccion de un valor de umbral mas alto o mas
bajo. La configuraciéon del resto de los parametros ha
sido establecida en base a aquellos valores utilizados en
computaciones previas con el método, y se incluyen en la
Tabla 3.Para simplificar la nomenclatura, en los graficos
se utiliza la leyenda ESSIM-DE(Ir_x), siendo x alguna de
las configuraciones de sintonizacion estatica de la Tabla
2. En los graficos, se incluyen los resultados obtenidos
con ESSIM-DE(r), utilizando un limite de cota fijo como
condicion de fin del ciclo evolutivo a 30 iteraciones.

4.1. Resultados

Los resultados obtenidos son presentados en las
Figuras 5, 6 y 7 representando la experimentacion con los
casos A, B y C de la Tabla 1, respectivamente. En cada
una se incluye un grafico con los valores de fitness
promedio obtenidos por cada experimento y en cada paso
de prediccion.
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En primer lugar, se puede observar que los graficos de
las Figuras 5 a la 7 pueden o no seguir una tendencia
creciente o decreciente, puesto que dependiendo del paso
de prediccion que se esté analizando se logra obtener
valores mas altos 0 mas bajos de aptitud.

Tabla 1. Casos de quema: dimensidn, pendiente y
tiempo de inicio, fin e incremento.

Ancho | Alto | Pend. | T.ini | T.fin |Incr.(min)

la delimitacion de la zona que puede verse afectada por el
avance del fuego. Las mejoras parciales representan un
gran resultado desde el punto de vista de la prediccion,
puesto que brindan la posibilidad de generar medidas
preventivas a corto plazo, antes y durante el avance del
incendio, y por ende permiten dirigir las acciones a
seguir con el objetivo de reducir el impacto del fuego.

Tabla 4. Tiempos de ejecucion promedio (segundos).

Caso . .
(m) (m) | (gr) | (min) | (min) Cont A B c
A 89 109 21 20 14.0 20 ESSIM-DE(r) 2898 4374 2709
B | 8 |91 21 )25 1125 25 ESSIM-DE(r 0) | 1642 3170 886
c 60 90 6 2.0 | 10.0 2.0 ESSIM-DE(Ir_1) 2106 3501 1271
ESSIM-DE(Ir_2 2407 1261
Tabla 2. Configuraciones utilizadas en el proceso de SS (r_2) 0 3695 °
sintonizacién estatica para IQR y ME. ESSIM-DE(Ir_3) 1522 2885 734
Configuracion IGR ME ESSIM-DE(r 4) | 1306 2929 754
0 (ref) 2.5% 20%
1 1% 20% 1,00
7]
2 1% 10% §0'90
3 5% 20% =0,80
T

4 5% 10% 2 0,70

go,so

Tabla 3. Configuracién de los parametros de ESSIM- S050

DE(r) y ESSIM-DE(Ir) o’
Parametro Valor 0,40
1 2 3 4 5

Tamafio de cada poblacién 200 individuos

Porcentaje de individuos a migrar 20%

Frecuencia de migracion en cada iteracion

Limite de iteraciones evolutivas (solo 30 iteraciones

para ESSIM-DE(r))

Estrategia de mutacion y cruzamiento DE/rand/1/bin
Probabilidad de cruzamiento 0.45
Factor de mutacion 0.9
Cantidad de islas 5
Cantidad de workers por isla 7

Es importante remarcar que, en el caso de los métodos
de prediccion, no siempre es posible encontrar mejoras
en todos los pasos de simulacion y para todos los casos
de quema. Obtener un incremento en la calidad de la
prediccion significa haber encontrado mayor precision en

Paso de prediccién

—@— ESSIM-DE(Ir_0) A ESSIM-DE(Ir_1)
—<— ESSIM-DE(Ir_2) —— ESSIM-DE(Ir_3) —®— ESSIM-DE(Ir_4)

—o— ESSIM-DE(r)

Figura 5. Experimento A.

En la Figura 5 se muestran los resultados obtenidos
con el experimento A. El incendio real se inicia en el
minuto 2 y finaliza en el minuto 14, con un incremento
de 2 minutos (ver Tabla 1). Por lo tanto, cuenta con un
paso de simulacion (minuto 2 al minuto 4) y 5 pasos de
prediccion (minutos 4-6, 6-8, 8-10, 10-12 y 12-14).
Como es posible observar del grafico de la Figura 5,
ESSIM-DE(r) comienza con un valor de aptitud cercano
a 0.85 en el paso de prediccion 1, decae en aptitud en el
paso de prediccion 2 con un valor promedio cercano a
0.5, posteriormente se mantiene en los pasos de
prediccion 3, 4 y 5 con valores superiores a 0.85
aproximadamente. Es posible observar que cualquiera de
las configuraciones que utilizan las métricas IQR y ME
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mejora significativamente los valores promedio de fitness
del paso 2, con valores superiores a 0.7 (recordemos que
un valor de fitness igual a 1.0 representa una prediccion
perfecta). También se puede notar que las
configuraciones que utilizan umbral IQR=5% (ESSIM-
DE(lr_3) y ESSIM-DE(Ir_4)) obtienen un valor de fitness
cercano a 0.9 en el tltimo paso de prediccion, mejorando
incluso a la configuracion de referencia.

Analizando los tiempos de ejecucion de la Tabla 4,
columna A, se puede notar que las configuraciones con
umbral IQR=5% son ademas aquellas que insumen
menor tiempo de ejecucion, logrando una reducciéon de
hasta un 20%, aproximadamente, respecto del valor de
referencia. Por lo tanto, se corrobora la hipdtesis acerca
de la asociacion entre la métrica umbral IQR y el tiempo
requerido para alcanzar dicho umbral.

0,95
?
20,90
=
S
» 0,85
o
[o)
50,80
£
00,75
S
o
0,70
1 2 L 3
Paso de’prediccion
—&—ESSIM-DE(r) ~ —#— ESSIM-DE(Ir_0) 4 ESSIM-DE(Ir_1
——¢— ESSIM-DE(Ir_2) —— ESSIM-DE(Ir_3) —@— ESSIM-DE(Ir_4
Figura 6. Experimento B.

En la Figura 6 se muestran los resultados obtenidos
con el Experimento B. El incendio real se inicia en el
mimuto 2.5 y finaliza en el minuto 12.5, con un
incremento de 2.5 minutos. Por lo tanto, cuenta con un
paso de simulacion (minuto 2.5 al minuto 5.0) y 3 pasos
de prediccion (minutos 5-7.5, 7.5-10.0 y 10.0-12.5).
Como es posible observar de la Figura 6 los resultados de
promedio de fitness son mejorados por cualquiera de las
configuraciones utilizadas. En este experimento se puede
notar que los valores promedio son muy similares para el
mismo valor de la métrica umbral IQR. Observando los
tiempos de ejecucion, la configuracion umbral IQR=5%
y umbral M=20% obtiene los menores tiempos de
respuesta, logrando una reduccion de un 8% respecto de
la configuracion de referencia.

En la Figura 7 se muestran los resultados obtenidos
con el Experimento C. El incendio real se inicia en el
minuto 2 y finaliza en el minuto 10, con un incremento
de 2 minutos. Por lo tanto, cuenta con un paso de
simulacion (minuto 2 al minuto 4) y 3 pasos de
prediccion (minutos 4-6, 6-8 y 8-10). Como es posible
observar de la Figura 7, los valores de fitness obtenidos
por ESSIM-DE(r) decaen en el paso de prediccion 2 y 3,
obtenidos con las

mientras que los valores

configuraciones  alternativas  utilizadas  obtienen
resultados cercanos o superiores a 0.7 en todos los pasos
de prediccion. Es importante remarcar que la
configuracion umbral IQR=5% y umbral M=20%
(ESSIM-DE(Ir_3)) logra una reduccion de tiempo de un
17% aproximadamente, respecto de la configuracion de

referencia.

Del andlisis general se puede observar que la
calibracion estdtica permite encontrar mejoras en los
resultados de calidad de las soluciones encontradas para
algunos pasos de prediccion. Respecto a los tiempos de
respuesta, aquellas configuraciones con umbral IQR=5%
son las que obtienen menor tiempo de respuesta. Por lo
tanto, se pudo corroborar que el uso de este valor de
umbral permite mejorar los tiempos de respuesta, a un
costo computacional menor, y con una calidad de
prediccion similar a la de las otras configuraciones, las
cuales requieren mayor tiempo de ejecucion. Estos
resultados sirven como soporte experimental para definir
un criterio que permita automatizar el valor a utilizar para
las métricas IQR y ME, evitando el uso de una
configuracion

estatica 'y simplificando asi la

configuracion de ESSIM-DE(Ir) al usuario final.

0,90
0,80
0,70

0,60

o
[
o

Promedio de fithess

1

2 3
Paso de prediccion

—&—ESSIM-DE(r) ~ —#— ESSIM-DE(Ir_0) A ESSIM-DE(Ir_1)
——<— ESSIM-DE(Ir_2) —%— ESSIM-DE(Ir_3) —®— ESSIM-DE(Ir_4)

Figura 7. Experimento C.
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5. Conclusiones

En este trabajo se presentd un estudio de calibracion
estatica para dos métricas utilizadas para regular la
evolucion de las poblaciones administradas por el método
ESSIM-DE(Ir). Dichas métricas permiten cuantificar una
tendencia al estancamiento y/o convergencia prematura
de la poblacion a fin de calibrar el limite maximo de
generaciones a realizar en el proceso evolutivo. La
experimentacion fue realizada con tres casos de quemas
reales controladas, cada mapa posee caracteristicas
diferentes entre si. Los resultados obtenidos han
demostrado que la calibracion estatica permite ajustar los
valores de estos parametros, logrando obtener mejoras en
algunos pasos de prediccion para los casos de quema
considerados. Se lograron mejoras respecto de la
configuracion de referencia, obteniendo reducciones de
hasta un 20% del tiempo de ejecucion. Esta reduccion de
tiempos estd asociada a una deteccion temprana de los
problemas de estancamiento y convergencia, evitando
que el optimizador contintie con el ciclo evolutivo y, por
lo tanto, reduciendo el tiempo de ejecucion global. En el
contexto de la prediccion de incendios forestales, estas
reducciones de tiempo pueden resultar esenciales para
obtener predicciones a corto plazo y, por ende, para
aplicar medidas preventivas, de reduccion de riesgos o de
evacuacion, con anticipacion a la evolucion del incendio.

Este trabajo constituye parte del estudio empirico
realizado para dar el primer paso en la definiciéon de una
nueva estrategia de sintonizacion dinamica, la cual pueda
mejorar el rendimiento de ESSIM-DE(Ilr) de un modo
transparente al usuario final. Por lo tanto, como trabajo a
futuro se plantea establecer un criterio para auto-ajustar
ambas métricas en tiempo de ejecucion, de manera tal de
evitar la configuracion off-line de estos valores de
umbral, permitiendo que dicho ajuste sea realizado en
cada paso de acuerdo a las caracteristicas de la poblacion,
en lugar de la utilizacioén de valores fijos. De esta forma,
se pretende lograr mejoras en la calidad de las
predicciones y en el tiempo de ejecucion, y a la vez la
simplificacion de la configuracion de ESSIM-DE(Ir).
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