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Capitulo 1

Introduccion

La primera parte del siglo XXI ha supuesto un patrén inusual en términos de
frecuencia, severidad y areas quemadas en nimeros muy elevados en diversas
partes del globo, afectando muy seriamente a la seguridad humana. En anos
anteriores los fuegos han provocado pérdidas devastadoras; incendios severos
en Portugal, Francia y Espafa en el verano, seguido por los grandes incen-
dios en EEUU-California. Las experiencias compartidas de estos fuegos han
acentuado la importancia de aprovechar al maximo los recursos e investiga-
ciones disponibles para encontrar mejores maneras de combatir incendios.

Para reducir al minimo la amenaza de pérdidas, los encargados de com-
batir el fuego deben planear estrategias de proteccién apropiadas. Un requi-
sito previo para este planeamiento es la capacidad de determinar cual sera
el comportamiento del incendio, usando esta informacion, los encargados
pueden establecer las prioridades para que las actividades de combate re-
duzcan el peligro del mismo. Para ello, es necesario el uso de un simulador
basado en un modelo matematico, el cuédl debe predecir por donde el incen-
dio se va a propagar y en qué momento, pero esto necesita un gran nimero
de parametros de entrada que casi siempre es muy dificil de obtener.

En las ciencias ambientales se ha ido incrementando el uso de modelos
para efectuar predicciones. Pero los modelos ofrecen una serie de limitaciones
debido a la falta de precision o de una incorrecta validacion. Algunas de estas
restricciones pueden producir consecuencias dramaticas. Ademaés, es comun
que tales limitaciones sean impuestas por los propios modelos, que para oper-
ar suelen precisar datos en un gran ntmero de variables de entrada, y dichas
variables, por las propias caracteristicas del modelo matematico, suelen ex-
hibir algin grado de incertidumbre. Asimismo, las soluciones numéricas solo
son una aproximacién a la realidad, atn sin considerar las traducciones de
estas soluciones cuando son llevadas a cabo mediante ordenadores. Y por
ende, la validacién de modelos, asi como la verificacién y calibracién se tor-
na una tarea ardua. [1].

Un simulador que proporciona una buena prediccion es la base de cualquier



sistema para soporte a la gestion de recursos en el combate contra incendios
forestales. Considerando los simuladores de fuego ya existentes, el método
propuesto debe ser implementado para trabajar con cualquiera de éstos sin
modificar su funcionamiento interno, por lo tanto, la propuesta del nuevo
método solo opera sobre los parametros de entrada a través de un andlisis
de la salida que brinda dichos simuladores.

Para llevar a cabo esta tarea, es necesario un gran poder de computo con
restricciones de tiempo real, por lo que también se han analizado técnicas
y alternativas para implementar el método. La complejidad del problema
requiere de la Ciencia Computacional para coordinar la distintas areas in-
volucradas dentro de la investigacion (Fisica, Matemética, Ingenieria e In-
formética).

Segiin Fracis Bacon, el paradigma cientifico, se define como el proceso
de formar hipotesis y verificarlas a través de experimentos; hipdtesis con
éxito son vistas como modelos que explican fenémenos en el mundo [2]; par-
tiendo de esta premisa se elabord una serie de experimentos practicos para
contrastarlos con casos reales con el objetivo de comprobar la efectividad y
viabilidad del método.

1.1. Ciencia Computacional

Muchos de los descubrimientos realizados por los cientificos e ingenieros no
hubieran sido posibles sin las computadoras, éstas han revolucionado la ma-
nera en que los cientificos realizan su trabajo y se podria decir que las com-
putadoras son el laboratorio de la ciencia moderna.

Tradicionalmente, la ciencia fue hecha en un laboratorio como combi-
naciéon de la teoria y de la experimentacion fisica (con calculos a mano),
pero las computadoras han hecho posible una nueva manera de hacer ciencia
y de gran alcance con simulacién numérica. La simulacién numérica es el
proceso de modelar matemaéaticamente un fenémeno fisico, y después hacerlo
funcionar en un experimento con el modelo matematico. La “Ciencia Com-
putacional” desempena un papel importante en esta nueva manera de hacer
ciencia, de crear, de evaluar, y de refinar los modelos matematicos usados
para simular los fenémenos fisicos. [3].

La ciencia computacional no debe ser confundida con la Informética
(Computer Science). La primera se enfoca en problemas cientificos o de inge-
nieria, y junto con la matemaética y la informatica obtiene un entendimiento
perfeccionado de los problemas. Por otra parte, la informética centra su in-
terés en el computador mismo (estudio matemético del computo, computa-
dores y el procesamiento de la informacion). Aunque las areas son bastante
distintas, muchos de los temas tipicamente considerados pertenecientes al
dominio de “computer science” son de mucho valor en la ciencia computa-



cional. [4].

Entonces, a partir de estos antecedentes Tapia y Lanius [3] definen la
“Ciencia Computacional” como: La ciencia de computo es un campo inter-
disciplinario en la interseccién de tres dominios: de las matemaéticas, de la
informética, y de las ciencias bioldgicas y fisicas. Los cientificos de esta area
utilizan las herramientas de la informéatica y de las mateméticas para es-
tudiar problemas de la ciencia, la sociologia, la fisica, ingenieria, etc. La
mayor parte de los problemas en los cuales los cientificos trabajan impli-
can grandes cantidades de datos y una gran cantidad de variables. Con los
avances en informética y métodos numéricos, los matematicos y los cienti-
ficos pueden trabajar juntos, modelar y solucionar los problemas que eran
imposibles tratar hace por lo menos diez anos atras.

En esta clase de ciencia se hace més que usar una computadora para
encontrar soluciones a problemas de modelos matematicos desarrollados por
cientificos de otras areas. También desarrollan nuevas herramientas mateméati-
cas, teorias y nuevos métodos numéricos que mejoran la exactitud y la ve-
locidad de métodos existentes. El problema de la simulacién de incendios
forestales encaja perfectamente en esta forma de hacer ciencia como puede
observarse en la figura 1.1.

Ciencia Ciencia Aplicada
(Modelo Fisico del Fuego)

Computacional

Simuladores de
Incendios
Forestales

Informdtic Teoria atemdtica
(Herramientas: (Algoritmos, modelo
Hardware & Software) matematico)

Figura 1.1: Ciencia Computacional

1.2. Simulacién

La simulacién es una técnica numérica para conducir experimentos en una
computadora digital. Estos experimentos comprenden ciertos tipos de rela-
ciones mateméticas y logicas, los cuales son necesarios para describir el com-
portamiento y la estructura de sistemas complejos del mundo real a través
de largos periodos de tiempo. [5]



El fundamento racional para usar la simulacién en cualquier disciplina,
no solo en la prediccién de incendios forestales, es la necesidad del hombre de
adquirir algin tipo de conocimiento con respecto a la prediccion del futuro.
Esto es tan antiguo como la historia de la humanidad; antes de siglo XVII,
esa indagacion estaba casi limitada a métodos puramente deductivos de los
filésofos como Platén, Aristoteles, Euclides y otros, denominada por algunos
criticos como Hans Reichenbach “filosoffa especulativa” que pretendié dar un
conocimiento de los principios mas generales que gobiernan al universo.

Se debe considerar que estos solo eran simples intentos de dar una aproxi-
macion a lo que hoy conocemos como explicacion cientifica a través de simples
analogias con las experiencias de la vida cotidiana. [6].

Pero hay que dejar bien claro, que ninguna parte sustancial del univer-
so es tan simple como para comprenderse y controlarse sin abstraccion. La
abstraccion consiste en reemplazar la parte del universo bajo consideracion,
por un modelo de estructura similar pero mas simple. Entonces, podemos
definir el modelo cientifico como una abstraccién de algun sistema real. Y
estos deben ser simples y realistas. Desafortunadamente los modelos realistas
raras veces son simples y los simples raras veces son realistas.

Es de conocimiento cuan dificil es realizar un modelo que represente de
manera realista un suceso fisico y de las dificultades y limitaciones del mode-
lo matematico, pero ésto, aun debe ser codificado en un lenguaje de progra-
macién y dicha traduccién, del modelo matemético al computador, deja atn
en mayor evidencia los resultados dados en la simulacién por computadora.

1.2.1. Tipos de Simulacién

Los tipos de simulaciéon que se pueden efectuar se clasifican de la siguiente
forma |7]:

s Simulacién Discreta: modelacién de un sistema por medio de una rep-
resentacion en la cual el estado de las variables cambian en instantes
de tiempos separados. En términos matemaéticos el sistema sélo puede
cambiar en instantes de tiempos contables.

» Simulacién Continua: modelacion de un sistema por medio de una rep-
resentaciéon en la cual las variables de estado cambian continuamente
en el tiempo. Tipicamente, los modelos de simulacién continua involu-
cran ecuaciones diferenciales que determinan las relaciones de las tasas
de cambios de las variables de estado en el tiempo.

= Simulacién Combinada Discreta-Continua: modelacién de un sistema
por medio de una representacién en la cual unas variables de estado
cambian continuamente con respecto al tiempo y otras cambian en
instantes de tiempos separados.



» Simulacién Deterministica y/o Estocastica: una simulaciéon determinis-
tica es aquella que utiliza tnicamente datos de entrada deterministicos,
no utiliza ningtin dato de entrada azaroso. En cambio, un modelo de
simulacién estocdstico incorpora algunos datos de entrada azarosos al
utilizar distribuciones de probabilidad.

= Simulacién Estatica y Dindmica: La simulacién estatica es aquella en
la cual el tiempo no juega un papel importante, en contraste con la
dindmica en la que si es muy importante.

» Simulacién con Orientacion hacia los Eventos: modelaje con un enfoque
hacia los eventos, en el cual la logica del modelo gira alrededor de
los eventos que ocurren instante a instante, registrando el estado de
todos los eventos, entidades, atributos y variables del modelo en todo
momento.

= Simulacién con Orientacién hacia Procesos: modelaje con un enfoque
de procesos, en el cual la légica del modelo gira alrededor de los pro-
cesos que deben seguir las entidades. En cierta forma, es un modelaje
basado en un esquema de flujograma de procesos, en el que se hace un
seguimiento a la entidad a través de la secuencia de procesos que debe
seguir.

A partir de estas clasificaciones, se concluye que la mayoria de los simulado-
res de incendios forestales realizan el tipo de Simulacion Deterministica y/o
Fstocéstica partiendo de la base causa-consecuencia. Por lo tanto, una serie
de condiciones geogréficas, climéticas y ambientales, traducidas como vari-
ables de entrada determinan el comportamiento del fuego dentro del modelo
y el gran problema es que dichas variables son exégenas al modelo con una
gran dificultad para medirlas, ademas de modificarse dindmicamente durante
el transcurso del incendio.

1.2.2. Simuladores de Propagacién de Incendios Forestales

Los sistemas de simulacién de incendios operan a distintas escalas de tamafios
para construir el mapa de propagacién y se dividen en procesos locales y
globales. Los simuladores cuando trabajan a escala global consideran al in-
cendio como un todo o bien una unidad geométrica para representar la linea
de fuego en el espacio y tiempo. Asimismo, cuando operan a escala local uti-
lizan puntos o celdas para construir la linea de fuego. La forma de calcular
la propagaciéon a nivel local puede ser de manera distinta como muestra la
figura 1.2. En el modelo de propagacién eliptico, para cada punto se cons-
truye una elipse calculando de esta manera la excentricidad de la misma,
para determinar el sentido de la propagacién para el siguiente punto. En el
modelo de propagacion por celdas, se puede ver como cada celda determina



en qué momento la celda vecina es alcanzada por el fuego. Una vez procesado
todo el modelo local el sistema integra todos los procesos para construir el
nuevo frente de fuego [8] [9] (Ver figura 1.2).

I
1T

. [ .

Celdas

Figura 1.2: Modelos de Propagacion

Los simuladores de incendios deben considerar tres tipos de pardmetros
de entradas:

= Los Iniciales, donde se especifican las coordenadas de dénde se inici6
el incendio o bien cudl es la situaciéon actual del mismo.

» Los Estéticos, son aquellos que no varfan en el tiempo y general-
mente estidn almacenados en bases de datos como los concernientes
a la topografia del terreno y la vegetacion.

= Los Dindmicos, que varian en el transcurso del tiempo y son més difi-
ciles de medir.

Por lo tanto, todos estos tipos de parametros deben ser procesados en los
modelos de propagacién dentro del simulador, para luego dar una salida
indicando un nuevo mapa de la linea de fuego. La figura 1.3 muestra cual serfa
la, estructura basica de un simulador de incendios forestales, donde los tres
tipos de pardmetros comentados se reflejan en la columna denominada Tipo.
Las tres columnas restantes (Entrada, Modelos de Propagacion y Salida)
reflejan la forma en que el simulador trabaja y se describen a continuacién:

= Parametros de entrada: aqui se ingresa toda la informacioén que concierne
al ambiente fisico y ambiental, en el cual se desarrolla el incendio, el
lugar donde se inici6 el fuego (linea de fuego inicial), el tipo de veg-
etacion, la topografia del terreno, las condiciones climatolégicas, etc.

= Modelos de Propagacion: El simulador procesa la informacién aplican-
do los pardmetros a cada entidad local para luego integrarlos en un
modelo global de propagacién.

= Salida: El simulador construye el nuevo frente de fuego para el instante
de tiempo t + A.
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Figura 1.3: Estructura basica de un simulador de fuego

Algunos de los simuladores de fuego més destacados y de mayor uso en la
actualidad, estan basados en modelos de propagacion de Rothermel [10], que
es un modelo matemético semi-empirico. El citado modelo esta basado en
correlaciones empiricas, obtenidas a partir de datos experimentales, y aunque
los resultados de este tipo de modelos son fiables, tienen un rango limitado
dentro de las condiciones especificas en que fueron efectuados los experimen-
tos.

1.3. Coémputo Paralelo y Distribuido

La élite de la super computacién se encuentra avocada a resolver proble-
mas complejos y de gran magnitud, en cuanto a datos y computos, como los
sistemas que tratan yacimientos petroleros, la atmoésfera, los campos electro-
magnéticos, los océanos, los metalirgicos, el aparato circulatorio de los seres
humanos, la corteza terrestre, los suelos y las cimentaciones, asi como mu-
chos sistemas ambientales imposibles de resolver en un tiempo razonable por
un computador o aplicaciéon en serie. Para afrontar estos desafios se requiere
de lo 1ltimo en recursos computacionales.

La computacién en paralelo es una técnica que nos permite distribuir esa
gran carga computacional entre muchos procesadores. Como es de conocimien-
to, una de las mayores dificultades del procesamiento en paralelo es la coor-
dinacién de las actividades de los diferentes procesadores y el intercambio de
informacién entre los mismos. Los métodos de descomposiciéon del dominio
introducen desde la formulacién matemaética del problema una separacién
natural de las tareas y simplifican considerablemente la transmisiéon de in-
formacién. En ellos, los sistemas fisicos son descompuestos en varios subdo-
minios, frecuentemente muchos, lo cual se refleja en la ingenieria de software
del codigo correspondiente. Asi, mediante los métodos de descomposiciéon de



dominio, la programacién orientada a objetos y esquemas de paralelizacién
que usan el paso de mensajes, es posible construir aplicaciones interesantes
y ttiles, relevantes para la solucién de muchos problemas de ciencia e inge-
nierfa entre los cuales se encuentra la prediccién de incendios forestales.

Existe una clasificaciéon de cuales son las plataformas de arquitectura
paralela, pero lo que verdaderamente nos interesa para desarrollar este tra-
bajo son los paradigmas de programacién para poder construir nuestra apli-
cacién. Teniendo en cuenta que los métodos debieron ser probados en un
cluster de computadoras, a continuacién se presenta un resumen de las posi-
bilidades que se estudiaron para desarrollar todos los métodos en este tra-
bajo.

1.3.1. Paradigma de programacién

Para afrontar el desafio de disminuir el tiempo de simulacién es necesario
comprender cudles son los modelos de algoritmos propuestos para paralelizar
nuestra aplicacion, sabemos que distribuir la carga mejora la prestaciones
y podemos obtener mejores resultados, tenemos un ntimero importante de
simulaciones con restricciones de tiempo real para cada paso del método, es
por ello que se tuvo en cuenta las diferentes alternativas que caen dentro del
paradigma de programacién paralela.

distribucién de datos.

calcular calcular calcular calcular

calcular calcular calcular calcular

Proceso 1 Proceso 2 Proceso 3
recoleccién de resutados ——Entrada—» Fase A }——{ Fase B }—»l Fase C }—Salida—>

y terminacién

(a) (b)
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Figura 1.4: Modelo SPMD (a) Modelo Pipeline (b) Modelo Divide/Conquer
(c) Modelo Master/Worker (d)

problema principal

juntar

dividir

= SPMD: El paradigma SPMD (Single Program Multiple Data) es el mas
usado de todos los paradigmas para estructurar un programa parale-



lo. Cada proceso ejecuta el mismo codigo sobre una porcion de datos
diferente. El c6digo envuelve la distribucién de los datos entre los proce-
sadores disponibles. La comunicacién entre los procesadores vecinos es
proporcional al tamafio de los limites de los elementos, mientras que el
computo es proporcional al volumen de los elementos. A veces, después
del intercambio de informacién, puede ser necesaria una sincronizaciéon
global entre todos los procesos. (figura 1.4.a).

= Pipeline: En el paradigma pipeline, el paralelismo estd basado en la
descomposicion funcional. Se identifican las tareas del algoritmo, que
son capaces de operar concurrentemente y cada proceso ejecuta una
parte pequena del algoritmo general. Cada proceso corresponde a una
etapa del pipeline y es responsable de una tarea particular. Los pa-
trones de comunicacién son muy simples y la comunicacién puede ser
completamente asincrénica. Este método se utiliza habitualmente en
aplicaciones de reduccién de datos o de procesamiento de imagenes.
(figura 1.4.b).

» Divide/Conquer: El paradigma divide y venceréds se usa en el desa-
rrollo de algoritmos secuenciales. Un problema es dividido en dos o
mas subproblemas. Cada uno de estos subproblemas es resuelto in-
dependientemente y se combinan sus resultados para dar el resultado
final. Generalmente los problemas menores son sélo instancias menores
del problema original. El proceso de particién y de recombinacion hace
uso del paralelismo, pero estas operaciones requieren comunicacién. En
cambio, los subproblemas son independientes, sin que resulte necesaria
la comunicacién entre ellos. En resumen, en este paradigma se realizan
tres operaciones: dividir, computar y juntar. La aplicacién se organiza
en un arbol virtual siendo los procesos hojas los encargados de ejecutar
las tareas. (figura 1.4.c).

» Master/Worker: Este paradigma consiste en dos tipos de elementos
bésicos, un master y varios workers . El master es responsable de di-
vidir el problema en tareas menores, distribuir las mismas entre los
procesos workers y recibir los resultados parciales de los workers, para
producir finalmente el resultado global. Los procesos workers ejecutan
un ciclo simple: obtener un mensaje con la tarea, procesar la tarea y
enviar el resultado al proceso master. La comunicacién sélo se produce
entre el master y los workers. (figura 1.4.d).

El modelo Master/Worker es el que mejor se adapta a las necesidades de los
nuevos métodos propuestos, porque todos los modelos tratados en este traba-
jo, como S2F2M vy el Evolutivo, utilizan miles de simulaciones con distintos



conjuntos de parametros para elaborar las predicciones. Mas adelante, en el
capitulo 3 se describen con mayor detalle como funcionan estos métodos y
su implementacion. De modo general, se puede decir que cada simulacién
es enviada a un Worker por medio de un Master que es el encargado de
procesar la informaciéon global del sistema y recopilar todos los resultados
parciales de manera a elaborar, ya sea una poblacién de individuos o un mapa
probabilistico de la propagacion del fuego dependiendo del método utilizado.

1.4. Objetivos

Los objetivos propuestos al iniciar este trabajo son los siguientes:

= Mejorar la calidad de la prediccién: El principal problema que presenta
la simulacién de incendios forestales son las diferencias entre el mapa
simulado y el incendio real, esto produce consecuencias catastroficas
en una situacién real en donde todas las estrategias y planificaciones
de la lucha contra el incendio puede costar vidas humanas. Una buena
calidad en la prediccién si bien no representa de manera exacta, aunque
esto seria lo ideal, la propagacién de fuego debe moverse en un rango
de error aceptable de tal manera a que sirva para orientar a los res-
ponsables, de los riesgos del incendio. Consecuentemente, los métodos
propuestos han sido muy ttiles a la hora de evaluar el comportamiento
del incendio pero atn deben ser mejorados y es el punto en el cual se
enfoca la propuesta de este trabajo.

= Reducir el tiempo de Simulacion: Otro problema, no menos importante
que el anterior, es la duracién de la simulacién, v aqui se comienza a
mencionar la restricciéon de Tiempo Real, una informaciéon desfasada
en el tiempo es una informaciéon inutil. Lo que se busca describir con
esto es que para elaborar una prediccién del comportamiento de incen-
dio se debe dar una respuesta antes que el fuego real se haya propagado
por la zona que el simulador (en el caso que el mapa simulado sea se-
mejante al del fuego real) lo haya predecido, todo esto en un tiempo
razonable para que se puedan tomar las medidas correspondientes.

Los métodos propuestos hasta el momento, han logrado una calidad de
prediccién razonable que han mejorado los métodos tradicionales de predic-
ci6én, pero aun presentan algunos problemas, los cuales serdn abordados en
este trabajo. Una de las limitaciones de uno de los métodos, como S2F2?M,
es la cantidad excesiva de tiempo que necesita para dar una buena prediccién
y unas de las limitaciones del Evolutivo es la adaptacién a los cambios de las
condiciones ambientales durante el transcurso del incendio. La propuesta es
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analizar las fortalezas de los dos métodos, y conociendo su funcionamiento
integrarlo en una tnica metodologia para obtener mejor calidad de predic-
cién en un menor tiempo de simulaciéon.

1.5. Organizacién del trabajo

El Capitulo 2 aborda todo lo referente a los métodos utilizados para la predic-
ci6én de incendios forestales, como el método Clasico de prediccién, en donde
cita una breve descripcion de los simuladores de incendios méas utilizados,
también se discuten los métodos en los cuales se aplican la metodologia
guiada por los datos en sus dos vertientes: solucion tnica y solucién multi-
ple, para luego converger en el tipo de método propuesto en este trabajo.

El Capitulo 3 trata todo lo relacionado a los métodos Evolutivo y Es-
tadistico de prediccién de incendios forestales, con una descripcion del fun-
cionamiento, también se explica toda la terminologia que se utiliza en ambos
métodos y la manera que fueron implementados. Ademés, se describen las
ventajas y desventajas y su influencia en el resultado final.

El Capitulo 4 expone la propuesta de combinar los métodos, analizando
los aspectos comunes entre ambos, los que sirvieron de base para la com-
binacién, ademas se mencionan las ventajas que se pretenden alcanzar y la
forma de implementacion en un esquema paralelo. Igualmente, se describen
las modificaciones que se tuvieron que realizar a los métodos utilizados para
construir el método adaptativo de prediccion.

En el Capitulo 5 se detalla la descripcién y el tipo de la experimentacion
utilizado, las que se dividen en casos reales y sintéticos, donde se evaltan
los resultados de los distintos métodos, exponiendo las ganancias y pérdidas,
estableciendo graficas comparativas para demostrar la viabilidad de la pro-
puesta de este trabajo.

El Capitulo 6 expone las conclusiones alcanzadas en el presente trabajo,
como asi también propone algunas lineas abiertas que podrian ser objeto de
futuros trabajos de investigacion.
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Capitulo 2

Métodos de Prediccion de
Incendios Forestales

Todos los métodos para la prediccion de incendios forestales cuentan con una
herramienta principal, un simulador de fuego y la mayoria de ellos adoptan
uno de los tres diversos acercamientos enumerados a continuacion [12]:

Propagacion del frente de fuego: Donde la tasa de propagaciéon hasta
el frente de fuego, se calcula a partir de las condiciones ambientales lo-
cales, usando el principio de Huygens de propagacién de onda y se proyec-
ta adelante en el tiempo, ejemplos de simuladores que utilizan este modelo:
SIROFIRE [13], FARSITE [14], Prometheus [15]. La simulacién se ejecuta en
un ordenador personal, generalmente usa una precision GIS! para represen-
tar las caracteristicas del paisaje, pero esto requiere generalmente algoritmos
complejos para manejar la geometria de los frentes convergentes del fuego,
por ejemplo, de Knight y de Coleman [16]. Estos tipos de simuladores siguen
solamente el frente del fuego y se requiere un procesamiento posterior para
estimar la intensidad del fuego o el periodo ardiente en cualquier localizacién.

Basado en Fisica: Son simuladores que calculan la interaccién del fuego
con la atmosfera, modelan el flujo del fluido calentado (mecénica de fluidos),
de la radiacioén, de la combustién, etc., solucionando las ecuaciones diferencia-
les relevantes sobre una malla fina en el espacio y el tiempo, algunos ejemplos
son: Clark [17] , Linn [18], Serén [19]. Estos simuladores requieren recursos
de computo significativos, (es decir superordenadores), debido al computo
detallado del sistema entero. Estos simuladores no son convenientes para el
uso operacional con las capacidades de computo actuales. También, la alta
fidelidad que exige la fisica es desproporcionada con la calidad de datos del
combustible y meteorolégicos con que se cuenta como pardametros de entrada.

! Geographic Information Systems (GIS): Son sistemas informaticos capaces de montar,
de almacenar, de manipular, y de exhibir la informacion con referencia geografica.
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Autdmatas Celulares: Dos ejemplos de este tipo de metodologia son: Ber-
jak [20] y Dunn [21]. En estos casos, mayormente simula la tasa de tiempo
para la propagacién indicando el tiempo por medio del retardo que sufre
el frente de fuego para alcanzar cada celda. Estos simuladores simplemente
indican en qué tiempo fue alcanzado por el fuego cada celda, los algoritmos
son mucho més simples, pero la geometria de la rejillas pueden influenciar
en la forma del fuego.

Todos los métodos descritos mas adelante cuentan con un simulador en
comiin, propuesto por Colins D. Bevins, llamado fireSim que implementa la
libreria denominada firelib?. El simulador utiliza una aproximacién basada
en celdas, en donde el terreno es dividido en mallas y por medio de la relacién
entre los vecinos colindantes se evaliia si la celda ha sido alcanzada por el
fuego y en qué instante.

El fireSim es del tipo de simulador paramétrico deterministico y de even-
tos discretos, implementado como un simulador autémata celular, en donde
el proceso es por medio de una estructura de tipo pipeline divido en cuatro
etapas (ver figura 2.1). A pesar de que las caracteristicas del combustible
varian a lo largo del terreno, éstas suelen ser consideradas invariantes dentro
del marco de tiempo de una simulacién.

Figura 2.1: Estructura de pipeline del FireLib

Las funciones que trabajan en las distintas etapas del pipeline son [1]:

» FireFuelCombustion: En esta funcién se procesa el catdlogo de com-
bustible que cuenta con varios modelos clasificados por el tipo de
particulas de combustibles (hierbas, hojas, ramas, lena menuda, etc).

s FireFireSpreadNoWindNoSlope: Debido a que el modelo de Rothermel
[10] usa la humedad del combustible para determinar el término de
disipacién de calor en la intensidad del fuego, necesita un calculo previo
sin viento ni inclinacién, para despejar la variable por medio de esta
funcién.

2fireLib [23] es una libreria que encapsula el algoritmo de comportamiento de fuego
BEHAVE [24], pero esta modificada para aplicaciones interactivas que trabajan con simu-
laciones de crecimientos basados en celdas.
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= FireFireSpreadWindSlopeMax: En esta funciéon se calcula el maximo
indice de propagacion y la direcciéon de dicho méximo

s FireFireSpread AtAzimuth: En esta funcién se determina el compor-
tamiento del fuego en cualquier direccién utilizando el modelo de creci-
miento eliptico desarrollado por Anderson [22] y empleado en BEHAVE
[24].

La estructura del simulador fireSim se divide en 5 bloques como se puede
apreciar en la figura 2.2, mereciéndose una mencién especial el bucle princi-
pal, que opera a través de un algoritmo de contagio aplicado a las 8 vecinas
de una celda analizada en un momento determinado. Por cada celda que-
mada, el algoritmo analiza las ocho celdas vecinas y determina el tiempo de
ignicion de las mismas, siempre y cuando las condiciones (humedad, viento,
etc.) permitan que el fuego llegue hasta ellas.

Definicién de los parametros

Inicializacion de mapas:
(modelo, viento, humedad)

==

Creacién de catalogos,
modelos, etc

Bucle {calculo del momento
en que una celda es alcanzada
por el fuego}

Escritura del archivo de salida

Figura 2.2: Estructura del simulador fireSim

2.1. Meétodo Clasico

Actualmente, la prediccién de propagacion de incendios forestales que utiliza
el método clasico, incluye el uso de un simulador pudiendo ser cualquiera de
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los tipos descritos anteriormente. Dependiendo del tipo de simulador los re-
sultados pueden ser més o menos precisos con respecto a la similitud con
la propagacién real, pero todos éstos son dependientes de la calidad o de la
estimaciéon correcta de los valores de los datos de entrada.

Un simulador, primeramente, debe ser inicializado con los datos respec-
to a las coordenadas de inicio del fuego y los parametros que describen el
entorno del incendio (vegetacion, condiciones meteorologicas, etc.) en un ins-
tante de tiempo, y luego el simulador brinda una salida indicando cudl sera el
nuevo frente de fuego para un instante posterior, tal como muestra la figura
2.3.

Tiempo = 1, t,

FR TD—] FR 1,
pardmetros —— FS 1,

Figura 2.3: Prediccion Clasica

Si bien, la simulacién en este punto no representa un problema en cuanto
a la restriccion del tiempo, si presenta un serio problema de diferencias con el
fuego real. Pero, como se mencioné anteriormente la causas de los problemas
del modelo es la imprecisiéon de los pardmetros de entrada generalmente por
una mala lectura de los mismos. Ademas, aquellos parametros que no pueden
ser leidos o medidos deben ser estimados lo que provocan serias limitaciones
para la prediccién del incendio.

A todo esto, se le suma el comportamiento dinamico de las variables
medio-ambientales, en donde la lectura de dichas variables se deben efectu-
ar continuamente durante el transcurso del incendio para retroalimentar el
simulador, poco probable por la dificultad que implica dicho proceso.

Entonces, el simulador no es la causa verdadera de una mala prediccién,
haciendo una suposicion en donde se pueda medir todas los parametros de
entradas, ademés de medir la variables dindmicas, y suponiendo que todas
sean correctas para introducir dentro del simulador, este podria reproducir
una salida buena de la propagacién del fuego comparandose con el fuego real
(FR). Por lo tanto, el verdadero reto se encuentra en conseguir los pardmet-
ros 6ptimos para un incendio que se quiere predecir y he aqui donde nacen las
propuestas de métodos que son guiados por los datos (S2F2M y Evolutivo),
que se describen en el capftulo siguiente.
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2.2. Meétodos Guiados por los Datos

La propuesta de estos métodos se basa en la biisqueda de estrategias para
poder lidiar con las limitaciones descritas en la seccién anterior y se con-
sidera al simulador de fuego como una herramienta mas dentro del modelo
(caja negra). Para ello, se cuenta con un método probabilistico que calcula
la probabilidad de ignicién para una porcién del terreno y un método evo-
lutivo que tiene por objetivo la biisqueda del mejor conjunto de parametros
para un incendio con ciertas condiciones atmosféricas y ambientales. Ambos
métodos trabajan de formas distintas, pero como se explica més adelante
tienen aspectos comunes, por lo que se propone la combinacién de los mis-
mos aprovechando de esta manera lo mejor de cada uno, a fin de obtener
mejores resultados.

A diferencia del método clasico de prediccién, en el método propuesto
se introduce una etapa de ajuste, antes de la etapa de prediccién. Esta nue-
va etapa, corresponde a incluir algin método basado en cémputo intensivo
[25] que dependiendo de la metodologia, se centre en obtener el conjunto
de parametros que mejor prediga el comportamiento del fuego o un valor
probabilistico sobre la matriz que representa el terreno en ignicién. Dicho
conjunto de parametros o valor de probabilidad seré utilizado en la etapa de
prediccién para un instante de tiempo posterior.

Basicamente, los métodos guiados por datos consisten principalmente en
proteger el método clasico de prediccién e incluir previamente una etapa de
ajuste. Entonces, a partir de un incendio, se efectiia un punto de control, en
dicho punto se toma el mapa de la propagacion del fuego desde el instante t0
hasta el instante t1, tal como muestra la figura 2.4 y por otro lado, se efectua
simulaciones con distintos conjuntos de pardmetros buscando los resultados
que por medio de una comparativa consigan el conjunto/s de pardmetros que
mejor reproduzcan el comportamiento del fuego hasta dicho instante. Una
vez que se obtienen los pardmetros que mejor representen la propagacion del
incendio se efectia la prediccién para un instante posterior ¢2.

Este nuevo paradigma que va mas allad de las técnicas tradicionales de
interpretar los datos, convierte a las simulaciones y las medidas de control en
un sistema simbioético de regeneracion continua de gran alcance. La capaci-
dad de cambiar dinAmicamente y adaptarse segin las necesidades vuelven a
este tipo de método en una herramienta muy wtil a la hora de predecir el
comportamiento del fuego.

Dependiendo del método, la busqueda se puede centrar en un tnico con-
junto de parametros (solucién unica) o en varios conjuntos de parametros
(solucion multiple). El computo que exige estos métodos requiere de una
gran capacidad de procesamiento, porque la biisqueda que se centra en las
simulaciones puede llegar a superar las centenas de miles, por lo que tales
métodos requieren de la ciencia computacional para su implementacion.

Los métodos guiados por los datos, implementan cémputos de alto rendi-
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miento que consisten principalmente en paralelizar los procesos de tal manera
a reducir el tiempo y efectuar el mayor nimero de simulaciones posibles.

Tiempo = 1, t, t,

FR fn—l FR, x FRY,
pardmetros —seg ——Fs ‘rl- —F5t,

Etapa de ajuste Etapa de prediceitn

Figura 2.4: Prediccién Guiada por los Datos

2.2.1. Solucién Unica

El método de solucién tnica consiste en la biusqueda de un conjunto de
datos que mejor represente el comportamiento del incendio. Para este caso
las etapas de ajuste y prediccion se definen de la siguiente forma [25]:

» Ajuste: En esta etapa es donde se aplicaran estrategias computacionales
para realizar, a través del manejo efectivo de los datos y de la informa-
cion que se dispone, una btisqueda efectiva que estard guiada por los
mismos datos.

Durante la etapa de ajuste se evaluarén distintas combinaciones de va-
lores para los parametros, sintonizéndolos hasta obtener una (o varias)
combinaciones de valores para los parametros, a fin de que se obtengan
buenas simulaciones.

En la etapa de ajuste, se trata de determinar valores para los paramet-
ros de entrada del simulador, tales que logren una buena simulacion
del instante de tiempo tg a t;. Para esto, se utiliza el simulador con la
linea de fuego en el instante tg (F'Rp) y los parametros de entrada. El
simulador retorna la linea de fuego simulada para el instante t; (F'Sy).
Esta linea de fuego es comparada con la linea de fuego real en el ins-
tante t1 (FRy) y se evalia como ha sido la simulacion utilizando ese
conjunto de parametros.

El resultado de las comparaciones, se utilizard como informacién para
elegir mejores valores para cada uno de los pardmetros de entrada y
ésto se volvera a utilizar como entrada en el simulador para volver a
evaluar el conjunto de pardmetros “mejorado”.

Este proceso se repite hasta alcanzar un ntimero de iteraciones preestable-
cido o hasta llegar a un umbral que determina un grado de bondad
deseado en los resultados de las simulaciones.
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= Predicciéon: Una vez concluida la etapa de ajuste, se elige el conjunto
de pardmetros que logre la mejor simulacién para £ y se utilizar& como
entrada del simulador junto con la linea de fuego real en el instante ¢;
(FRy), para predecir el estado del incendio en el proximo instante de
tiempo t2 (FSQ)
Entonces, este método evalia distintos conjuntos de valores y en base
a los resultados de las simulaciones, se van mejorando dichos valores.
El resultado de este método no estd sujeto a una tinica combinacién
de parametros sino a distintas combinaciones que se intentan mejorar
paso a paso.
Es importante observar, que se utiliza un escenario que es bueno para
un instante de tiempo, para predecir lo que pasara en el instante de
tiempo posterior. Esto es debido a que los parametros que describen
bien un escenario hasta un instante de tiempo dado, se supone que
también lo hara para el préximo instante de tiempo. En este punto, se
considera que se agregard cierto grado de error en la prediccién debido
a la naturaleza cambiante de las caracteristicas del ambiente.
Es importante considerar que es necesario utilizar algin criterio de se-
leccién, alguna forma, de elegir o combinar los valores de los parametros,
que permita converger hacia combinaciones de valores que den buenas
simulaciones. Para esto, se utiliza un algoritmo genético que intenta re-
alizar de la mejor forma posible la busqueda de una buena combinacién
de valores para los parametros. En los proximos capitulos se dan las
principales caracteristicas de dicho algoritmo y cémo es utilizado en
este entorno.

2.2.2. Solucién Muiltiple

En el universo de conjuntos de pardmetros de entrada, existe la posibilidad
de que no encontremos un solo conjunto de datos, que represente la mejor
propagacion del fuego en un instante dado. Por lo tanto, ;Cémo seleccionar
el mejor conjunto de parametros para el paso siguiente?, actualmente los
métodos de solucién Ginica no contemplan un mecanismo para seleccionar a
un conjunto de pardmetros que obtienen igual calidad de prediccién, simple-
mente se ordenan de acuerdo al indice de error y se elige al primero de la
lista.

= Ajuste: En esta etapa se realiza un barrido exhaustivo del espacio de
biisqueda explorando un gran ntumero de posibilidades con la combi-
nacién de valores de los parametros. El método de solucién multiple,
considera a todos los conjuntos de pardmetros desde 0 hasta n. En-
tonces, todos estos conjuntos pueden representar distintas calidades de
prediccién que son solapadas para obtener un rango, valor, o indice
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Pardmetros n —

Etapa de Ajuste

Figura 2.5: Solucion Multiple

para efectuar la prediccién en el siguiente paso. En la figura 2.5 se ob-
serva c6mo en la etapa de ajuste todos los conjuntos de parametros son
introducidos en el simulador de fuego SF', junto con el frente de fuego
FRy,, cada resultado de la simulacion es enviado al modulo f(¢) que
es la encargado de integrar todas las simulaciones y construir el mapa
simulado. Considerando que la calidad de cada simulacién es medida
como fitness (w) y que la funcién f(w) presenta todos los resultados
obtenidos entre 0 y un numero n de simulaciones. El resultado final
de la simulacién consiste en encontrar un rango de integracion de [a,b]
que refleje el comportamiento del frente de fuego en el instante F'Ry,,
como muestra la ecuacién 2.1.

b
f(9) = / f(w) dw (2.1)

Prediccion: Una vez concluida la etapa de predicciéon se realiza la sim-
ulacién para el siguiente paso de tiempo, de t1 a t2, aplicando el rango
[a,b] de la etapa de ajuste. Esta etapa se diferencia de la anterior prin-
cipalmente porque la prediccién exige adelantarse al comportamiento
de fuego real en el tiempo F'Ry,. Por lo tanto, el resultado de la simu-
lacion se basa en un comportamiento anterior del incendio y la funcién
f(@) construye el mapa simulado a partir del rango de la etapa de
ajuste. Por ejemplo, para un caso de 10 simulaciones, los resultados
integrados de las simulaciones desde 0 a 5 son los que mejor semejanza
tienen con el fuego real en la etapa de ajuste y entonces, para elaborar
la prediccién se vuelve a efectuar todas las simulaciones, pero esta vez
para el instante de tiempo ¢; a to y se integran todas las simulaciones
del rango entre 0 a 5. De esta forma se construye el mapa simulado
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sin la necesidad de compararlo con el F'IRy,. Pero una observacién muy
importante, es que esto no significa que una vez que el fuego llegue
al tiempo t2 no se pueda efectuar una comparacién para ver que tan
buena fue la prediccién.

Para implementar ambos métodos (Soluciéon Unica y Solucién Multiple)
se debe realizar un gran nimero de simulaciones, en donde se obtengan los
conjuntos de parametros que representen mejor o peor la propagaciéon de
incendio, pero no se debe confundir que por interactuar o procesar varios
conjuntos de parametros se clasifique como solucién mialtiple, porque la prin-
cipal diferencia es que el de solucion unica descarta todas las soluciones que
considera innecesarias para la prediccién, quedandose con un solo conjun-
to de parametros que utiliza para la etapa de prediccidon, mientras que el
de solucién multiple tiene en cuenta todas las simulaciones efectuadas para
realizar el calculo de un valor o indice para la siguiente etapa en la prediccién.
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Capitulo 3

Métodos Guiados por los Datos

Estos métodos basan sus decisiones de acuerdo a como se van comportando
los datos y esto es muy ttil en entornos tan dindmicos como el de los incendios
forestales. En este capitulo se describen dos métodos que son guiados por los
datos. Primeramente se habla del método basado en un algoritmo evolutivo
que se clasifica dentro de los métodos considerados de solucién tinica descrito
anteriormente, luego se describe el segundo método basado en un calculo
probababilistico dentro de los llamados métodos de solucién miltiple. Ver

figura 3.1.
Métodos de Prediccion
de Incendios Forestales
Clasico Guiado
por los Datos

SR E—

[ Solucién Unica } { Solucién Multiple }

{ Evolutivo } [ S2F2M ]

Figura 3.1: Taxonomia de los Métodos de Prediccién de Incendios Forestales

Los métodos guiados por los datos se fijan principalmente en cual es la
situacién del incendio en un momento dado y confina que éste se comportara
de una manera estable durante un cierto tiempo. Pero un cambio brusco en
la situacion del fuego necesitaria de nuevo una calibracién en la etapa de
ajuste y llevaria como minimo un paso de tiempo para adaptarse a este
nuevo comportamiento. Por ejemplo, se tiene un viento con una velocidad
de 5 mph con direcciéon sur desde el tiempo, £y hasta el tiempo ¢1, el método
puede adaptarse a estas condiciones y suponiendo que la velocidad y direccién
del viento se mantengan constantes hasta el tiempo 2, el método brinda una
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prediccion fiable. Pero, si las condiciones varian bruscamente y el viento pasa
de 5 a 10 mph y la direccién pasa de sur a norte, del tiempo ¢; a ta, cualquier
ajuste en la etapa anterior seré inttil, por lo que el método debe volver a
adaptarse a estas nuevas condiciones para dar una prediccién fiable en el
tiempo ts, siempre y cuando las condiciones se mantengan.

A continuacion, se describe cémo funcionan los métodos guiados por los
datos que utilizan dos estrategias distintas para elaborar la prediccion.

3.1. Meétodo Evolutivo basado en Algoritmos Genéti-
cos

El Método Evolutivo inventado a mediados de los 70 por John Holland, esta
inspirado en el modelo de evolucién biolégica y utiliza el principio de se-
leccién natural para resolver problemas complejos. Una definiciéon bastante
completa es la propuesta por John Koza:

“FEs un algoritmo matemdtico altamente paralelo que transforma un con-
Junto de objetos matemdticos individuales con respecto al tiempo usando ope-
ractones modeladas de acuerdo al principio de Darwin de reproduccion y
supervivencia del mds apto, y tras haberse presentado de forma natural una
serie de operaciones genéticas de entre las que destaca la recombinacion sexu-
al. Cada uno de estos objetos matemdticos suele ser una cadena de caracteres
(letras o nimeros) de longitud fija que se ajusta al modelo de las cadenas de
cromosomas, y se les asocia con una cierta funcion matemdtica que refleja
su aptitud’ [26].

Primeramente, se debe conocer cudles son la caracteristicas principales
de los algoritmos evolutivos en general. Este tipo de algoritmo simula la
evolucién genética natural. Se basa en evolucionar una poblacién de indivi-
duos de forma iterativa y en dicha evolucién sobreviven los individuos mejor
adaptados al ambiente. Los individuos que sobreviven son los que tienen las
mejores caracteristicas en la poblacién y las mismas se utilizan para gene-
rar nuevos individuos que formaran la préxima poblaciéon. Por lo tanto, los
nuevos individuos heredan las buenas caracteristicas de los padres. Llevar
esto a un entorno de programacion implica definir qué es un individuo (al
menos co6mo esta formado), definir una poblacion de individuos y definir una
funcién que determine como esta adaptado un individuo a su ambiente. [25].
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3.1.1. Descripcién del Método

El método evolutivo consiste en incluir un mecanismo de bisqueda de paramet-
ros 6ptimos para un incendio en un instante de tiempo ¢(,_1), en donde p es
el tiempo de prediccion. Entonces, los parametros obtenidos en la bisqueda
corresponden siempre a un paso de tiempo anterior para el cual se efectia
la prediccién.

Tiempo = 1, t, T,

FR 1, FR 1
°_| FRJ 1 . 2
— Pardmetros | —— — —_ '

I+ Pardmetros 2 —— —_— —
| — | EVO | — Pt

Mejor conjunto
de parametro

Etapa de prediccién

]
o
!%
g
S
3
a
s
I
|
i
m
|

Figura 3.2: Metodo Evolutivo de Prediccién de Incendios Forestales

A partir de la figura 3.2, se define el £y como el instante de tiempo de ini-
cio de todo el método, entonces F'Ry, es el frente del fuego real en el momento
que empezamos a observar la propagacion del incendio y F Ry, es el frente
de fuego real en el instante 1, todos estos elementos corresponden a la etapa
de ajuste. Se considera un espacio de busqueda parcialmente desconocido,
debido a que se conocen los rangos, con respecto a los valores de parametros
que pueden ser modificados por el método, pero existen constantes propias
de la zona donde ocurre el incendio que deben ser obtenidas antes de iniciar
la simulacién. Los vectores de parametros son evaluados mediante los resul-
tados generados por el modulo SF' (simulador de fuego) y comparados por el
modulo CE (célculo de error) que recibe los mapas generados del SF' y los
compara con el FRy . Este proceso se efectiia M veces hasta que satisfaga
la condicién error = 0' o se cumpla el nimero de generaciones establecido
por defecto en el modulo EV O, donde se encuentran todas las operaciones
evolutivas.

Una vez que se realicen todas las operaciones sobre la poblacién de conjun-
tos de pardmetros con la cantidad M de iteraciones se selecciona el vector

'La funcién de error se explica con mayor detalle en la siguiente secciomn.
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de parametros que tenga el valor de error mas bajo y ésta es utilizada en la
etapa de prediccion dando el resultado F'Sy, (fuego simulado para el instante
t2). Entonces, cuando el incendio alcance el tiempo t3 se puede comparar con
el F'R;, para medir cual fue la calidad de la prediccion.

3.1.2. Implementaciéon del Método

Para detallar la manera como trabaja el algoritmo evolutivo dentro del méto-
do se sigue la secuencia légica establecida por la figura 3.3, propuesta John
R. Koza en su libro Programacion Genética [26], que trata sobre el esquema
bésico con que funciona un algoritmo evolutivo.

Crear Pollacion
Inicial Aleatoria

Terminacion Si | Designar el
4 Criterio satisfecho? Fesultado
2 No Fin

Evaluar el fithess de la Poblacion
para cada individuo

|
L {en=cen+ e i=m? )

1 Mo

P

Seleccionar una operacion
probabilisticamente

P

Seleccionar un
individuo hasado en

Seleccionar dos
individuos bhasados en

Seleccionar un
individuo basado en

fithess fitness fintness
Copiar enla Insertar enla

nuewva poblacian

nueva pablacion

Insertar 105 nuevos
individuos en la
nuewa poblacian

=i+
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Figura 3.3: Diagrama de flujo convencional de un algoritmo genético




Primeramente, se debe definir segiin el esquema propuesto en la figura
3.4, el individuo y sus caracteristicas con los cuales trabaja el algoritmo para
luego crear una poblacion aleatoria. Entonces, se toma como caracteristicas
del individuo los parametros dindmicos, con que funciona el fireLib que son:
M1 (representa la carga del combustible), M10 (humedad del combustible
muerto en 10 horas), M100 (humedad del combustible muerto en 100 ho-
ras), MHERB (humedad del combustible herbaceo vivo), SAVR (razon en-
tre superficie y volumen), DEPTH (profundidad del lecho del combustible),
MEXT (contenido de la humedad de extinciéon del combustible), WINDSPD
(velocidad del viento), WINDDIR (direccién del viento). Una observacion
importante, es que el método no efectiia ninguna operacién sobre algunas
variables estaticas que se mantienen constantes durante todo el proceso, por
lo que no forman parte de las caracteristicas del individuo a los que se le
aplicaran las operaciones del algoritmo evolutivo que son: el SLOPE (pendi-
ente del terreno), el ASPECT (orientacion de la pendiente segun al angulo
con el que se observa) y el MODELO (el fireLib trabaja con doce clases de
modelos que se clasifican segin el tipo de vegetacién que compone el terreno
donde se efecttia el incendio).

Carga M1 M10 M100 MHERB  SAVR DEPTH MEXT WINDSPD  WINDDIR

0.375924 0.146256 0.812345 0.225168 1.147339 873.7777 4.403738 0.442637 6.813624 138.883

Figura 3.4: Individuo de la poblacién

A partir del individuo que representa un conjunto de parametros se cons-
truye una poblacion aleatoria, figura 3.5, suponiendo que no se conocen los
valores de dichos parametros, pero si el rango en que el valor puede variar.
Por ejemplo, el viento puede tener una direccién entre 0 y 360 grados, la
velocidad entre 0 a 15 mph (a una velocidad mayor de viento pasa de ser
moderado a turbulento en donde el modelo de ROTHERMEL [10] considera
imprevisible el comportamiento del incendio), la M1 entre 0 y 0.4 (a mayor
valor la humedad no permite la propagacion del incendio). Para generar cada
valor de un parametro se define la ecuacion 3.1, en donde f(r) es una funcién
rand6mica basada en una distribucién uniforme para variable aleatoria con-
tinua, que devuelve valores entre 0 < x < 1 multiplicAindolo por un rango
valido que se define como ¢ para el limite inferior y w para el limite superior
de cada parametro x;.

zi=f(r)*(@w—9¢)+¢ (3.1)

Una vez generada la poblacion aleatoria se define la funcién por el cual
se evalia la calidad de cada individuo, se dice que un individuo estd mejor
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0375824 0146286 00812345 0225186 1405079  172003.060  3QO00.560  O@200998 6013624 135000
1347160 0318893 0267326 0406488 2350028 2824024316 1338030 0244621 7279422 130000
1348188 0318893 0267325 D40B4B8 1444140 2824824316 1330.830 0244621 7279422 132000
17E0055 0275567 0500408 0414521 1861330 1027004785 508R.024 0754827  7.76535 136000
0115784 0350856 0099502  (0G15440  1.888.236 2816164795 2038086 0420297 78501y 138000
1807843 0302298 0444973 0002878 1133688 3173.871.924 2632373 0&1e7es  7o0dogoz 131000
0358060 0163246 0845372 0104335  OGO4E16 1835480746 2520806 0223879 7337a3s4 133000
019REAG 0112388 0812107 0341670 0435321  1GOE.040.486 5040542 0408081 Bsd1g@za 187000
1327618 01B4227 0800717 0424103 3844078 1284650024  1356.G48  0GI7EED 725043 129.000

138 000

1.358.298 0237787 0.254425 0.247351 3.685.048 2824824 316 1.338.930 0.244621 8.777.887

Figura 3.5: Ej. Poblacién de 10 individuos

adaptado al ambiente cuando el mapa simulado es similar al mapa del fuego
real (ver figura 3.6) y esta definida por la funciéon de error representada por
la ecuacion 3.2.

Area quemada x fuego real Area quemada x simulador Areas union Area interseccion

o

[ Jceldas quemadas fEH Celdas de fuego inicial [[T] celdas Union [l Celdas Interseccion

Figura 3.6: Calculo de Error

(Celdas U —CeldasInicio) — (Celdas N —CeldasInicio)
CeldasReal — CeldasInicio

Error =

(3.2)

Esta funcién permite saber las celdas equivocadas por exceso o falta de
quemado en la simulacion y si la funcion Error = f(x), se puede definir la
funcién objetivo del algoritmo evolutivo como la de minimizar la funcién
f(x). Esto quiere decir, a un menor valor de error, mejor adaptado esta el
individuo al ambiente, por lo tanto, mayor calidad tendra la simulacién con
dicho individuo en ese instante. Puede presentarse la situacién en que cuando
se crea la poblacién aleatoria y aunque las posibilidades son bastante bajas,
uno de los individuos creados tenga un error = 0, consecuentemente este
individuo es seleccionado para la etapa de prediccién sin continuar con el
proceso cumpliéndose el criterio de satisfaccion.

Una vez creada la poblaciéon aleatoria se pasa a las operaciones propias
del algoritmo evolutivo (Seleccion, Cruzamiento y Mutacion), primero se ini-
cializa la variable contador de iteracién ¢ y se compara con la variable M que
es el numero de generaciones que se define para evolucionar la poblacién. El
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valor de M se ha establecido en 5 debido a que a una mayor iteracién el valor
de error se mantendra estable, tal como se muestra en el grafico 3.7, y como
iterar mas significa mas coOmputo con un costo de tiempo, se recomienda el
valor de M entre 5 a 10.

Paso de Ajuste

8,8 -

8.6 -

Error

8.4 -

8.2

a 18 28 38 48 50

Iteraciones

Figura 3.7: Comportamiento del error segtin el nimero de iteraciones

Los siguientes procesos de algoritmo siguen un esquema en base a la pro-
babilidad, que representan las operaciones bésicas del principio de evolucién
natural:

» Elitismo (P,): Esta operacion se rige por un valor de probabilidad fijada
por defecto, con un valor del 2% de la poblacion total que son orde-
nados segiin su puntuacién, de esta forma se copian los n primeros a
la siguiente generacion de poblacién para garantizar que los individuos
que tengan mayor calidad se mantengan como parte de la poblacion.

» Cruzamiento (P.): La operacién para seleccionar los individuos que
son cruzados utiliza una técnica denominada Rueda de Ruleta |25]
en donde cada individuo de la poblacion, segiin su puntuacién tiene
una mayor proporciéon de la ruleta lo que permite a los individuos con
mayor calidad tener mas probabilidades de ser elegidos como padres.
El tipo de cruce efectuado es el segmentado, tal como muestra la figura
3.8, en donde se elige un punto de cruce que divide al individuo en dos
grupos de genes y éstos son intercambiados para generar dos nuevos
individuos.

» Mutacion (P,,): Se utiliza la mutacion por intercambio en donde un
gen del mismo tipo es seleccionado de uno de los padres y puesto al
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nuevo individuo, figura 3.8, el valor de probabilidad configurado es muy
bajo, igual a 1%, esto se debe a que la mutacion en la naturaleza es
un fenémeno poco frecuente pero necesario para que los individuos se
adapten a nuevas condiciones, un valor de mutacién muy alto puede
caer en maximos y minimos locales lo que reduce la variabilidad de
la poblacién restringiendo la exploracién de parametros a un espacio
limitado de busqueda.

Punto de Cruce
Padres

Indv @ 0375924 0146256 (0552355~ 0.335122  1.147.839 |873.777.710 4403738 0442637  6.813.624 13888945
Indv b 0.995977 0255603 0812345 \0.225166  1485.079 |-173.893860 3.800.560 0.820998  6.813.624  13.892291

_ Mutacién

Indv C 0375924 0.146256 0552355 0335122  1.147.839 | 173.893860  3.800560 0.829998  6.813.624 13892291
Indv d 0995977 0255608 (0552355 0.225166  1.485.079 | 873777.710 4403738 0442637  6.813.624 13,888,945

Cruce

Figura 3.8: Cruce y Mutacion

Luego de realizar todas las operaciones, y la nueva poblacién es formada, to-
do el proceso es repetido hasta alcanzar el nimero de generaciones deseado.

3.1.3. Ventajas

= En un universo tan complejo donde se utilizan simuladores t{picamente
paramétricos y las variables de entrada tienen un alto grado de difi-
cultad para medirlas y obtenerlas de manera rapida y sencilla, este
método obtiene importantes ventajas con respecto a las metodologias
tradicionales. Como se plante6 anteriormente, una mala entrada de
parametros produce una mala salida y las métricas utilizadas por la
fisica necesitan un alto nivel de precisién. Este algoritmo es poten-
cialmente una de las mejores técnicas de optimizacién de pardmetros
que puede dar respuestas a estas dificultades a un nivel aceptable de
confianza.

= Y como el tiempo es un factor gravitante en la metodologia, el algo-
ritmo evolutivo es esencialmente paralelo permitiendo realizar varios
procesos simultaneos y con una facil adaptacion a las modernas ar-
quitecturas masivamente paralelas, disminuyendo considerablemente
el tiempo de respuesta para una prediccién. Ademads, existen diversas
técnicas de programacién e implementacién para convertir el método
en una aplicacién de tiempo real.
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= FEl método no necesita de una estructura compleja para ser implementa-
do, més bien consiste en componer estructuras simples que interactiien
entre si dejando que la evolucion solucione el problema. Asimismo, es
un método capaz de encontrar soluciones ain cuando las condiciones
iniciales del incendio cambien con el tiempo.

= Kl método es independiente del simulador subyacente, esto produce
una mayor flexibilidad a la hora de implementarlo en cualquier region,
debido a que existen simuladores de fuego especialmente disenados para
zonas geograficas especificas.

= La paralelizacién de esta metodologia encaja perfectamente dentro del
paradigma Master/Worker.

= En principio, el método evolutivo puede ser mejorado incorporando
conocimiento al algoritmo, como es la propuesta presentada por Ménica
Denham en su memoria de trabajo “PREDICCION DE INCENDIOS
FORESTALES BASADA EN ALGORITMOS EVOLUTIVOS GUIA-
DOS POR LOS DATOS” |25]. De esta manera se puede converger en
un resultado més preciso y rapido.

3.1.4. Desventajas

= FEl método trata de explorar las regiones mas prometedoras de un
enorme espacio de posibilidades. Al encontrar una zona con pesos altos,
ésta se explora méas a fondo. Pero hay que evitar que el algoritmo se
estanque en una determinada zona, produciendo multitud de vectores
de parametros muy parecidos.

s Pueden tardar mucho en converger, o no converger en absoluto, de-
pendiendo en cierta medida de los parametros que se utilicen: tamano
de la poblacién, ntmero de generaciones, probabilidad de mutacién o
cruzamiento.

» Si bien el método utiliza el mejor resultado obtenido esto no garantiza
que sea la solucién 6ptima y depende en gran medida de la zona de
espacio de bisqueda explorado.

» Fl método puede encontrar el mejor conjunto de pardmetros para la
etapa de ajuste, pero en algunos casos este mismo set de pardmetros no
obtiene una buena calidad en la prediccién, esto podria ser mejorado
si se tiene en cuenta los demds individuos que en este método son
desechados y basan su prediccién en un solo individuo.

= A un mayor nimero de individuos de la poblacién mayor tiempo de
simulacion, esto se debe a que el numero de individuos de la poblacién
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se mantiene constante durante todas las iteraciones, es recomendable
alguna técnica que deseche a individuos que sean inservibles, por ejem-
plo, algunos individuos pueden superar ciertos umbrales de valores que
imposibiliten la propagaciéon del fuego.

3.2. Método Estadistico - S?F?M (Statistical Sys-
tem for Forest Fire Management)

El término estadistica tiene su raiz en la palabra Estado. Surge cuando se
hace necesario para sus intereses cuantificar conceptos. En la mayoria de
los casos, esta cuantificacién se hace en funcién de unos fines econémicos o
militares. El estado quiere conocer censo de personas, de infraestructura, de
recursos en general, para poder obtener conclusiones de esta informacion.

Actualmente la estadistica es una ciencia. No es ya una cuestion reserva-
da al estado. Se puede decir que se encuentra en la totalidad del resto de las
ciencias. La razon es clara: por una parte, la estadistica proporciona técnicas
precisas para obtener informacion, (recogida y descripcion de datos) y por
otra parte, proporciona métodos para el analisis de esta informacion.

Formalmente la estadistica estd definida como un conjunto de métodos
para planear experimentos, obtener datos, organizar restimenes, analizar-
los, interpretarlos y de ellos extraer conclusiones. Pero este método, va un
poco mas alld que la estadistica denominada descriptiva que se centra en
los métodos de recoleccién, descripcién, visualizacién y resumen de datos
originados a partir de los métodos de estudio. Sino que también utiliza la in-
ferencia estadistica, que se dedica a la generacion de los modelos, inferencias
y predicciones asociadas a los fenémenos en cuestién, teniendo en cuenta lo
aleatorio e incertidumbre en las observaciones.

En cualquier metodologia heuristica, la estadistica es una herramienta
importante para demostrar la hipotesis planteada y obtener conclusiones a
partir de los datos, los incendios forestales no son la excepcién, pero hay que
tener bien claro que el método no basa su prediccién en historicos de datos,
aunque el modelo permite introducir conocimiento, entonces utilizando un
simulador de fuego y generando una cantidad n de conjuntos de pardmetros
que representan los escenarios posibles en los cuales el fuego puede propa-
garse, se construye un mapa de probabilidades del comportamiento del in-
cendio como se explica detalladamente mas adelante.

¢ Porqué metodologia estadistica de prediccion de incendios forestales?

Porque el método utiliza el célculo de probabilidad para elaborar la
prediccién y la cuestion planteada, en un universo determinista basado en
conceptos muy parecidos a la mecénica Newton, donde no existe probabili-
dad si se conocen todas las condiciones. Un ejemplo de este concepto seria el
de una ruleta, si la fuerza de la mano y el periodo de esta fuerza es conocido,
entonces el nimero donde pararé la bola serd seguro de predecir. Natural-
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mente, esto también supone el conocimiento de la inercia y la friccion de la
ruleta, el peso, lisura y redondez de la bola, las variaciones en la velocidad
de la mano durante el movimiento y asf sucesivamente. De igual manera, en
la fisica de propagacion de incendios forestales, la teorfa probabilistica puede
resultar mucho mas practica que aplicar los conceptos de la mecanica new-
toniana que necesitan de gran cantidad de variables y mediciones demasiado
complejas.

3.2.1. Descripcion del Método

FEn teorfa existen dos maneras de obtener datos sobre un evento. Una ma-
nera es por medio de un estudio observacional, en tal caso se deberia ver
como se comporta un incendio real y medir todas las variables en el cual se
desarrolla. La otra manera es por medio de experimentos diseiados en donde
nosotros podemos intervenir sobre los valores de dichas variables y ver cual
es el comportamiento del incendio (para ello, es indispensable un laborato-
rio con los equipos necesarios para reproducir las condiciones ambientales y
topogréaficas). De las dos formas, la primera es muy dificil de efectuar por
lo complejo de medir dichas variables, ademas rara vez un incendio presenta
el mismo comportamiento dos veces debido a que las variables cambian. La
segunda, mucho mas factible y gracias al avance en la ciencia computacional,
utilizando un simulador de incendio forestal, como el fireLib, se puede efec-
tuar varios tipos de incendios e interactuar con la variables para observar el
comportamiento del fuego, de esta manera el laboratorio es la propia com-
putadora. Consecuentemente, esto permite elaborar estrategias basadas en
probabilidades para efectuar predicciones por medio de experimentos facto-
riales [27].

Este método utiliza la misma estrategia que el método evolutivo, pero al
contrario de utilizar un algoritmo genético se vale del factor de probabilidad
(k) para elaborar los mapas de prediccion. Por lo tanto, primero se observa
y luego se predice, tal como se explicé en la seccién anterior de métodos
guiados por los datos. Por consiguiente, a partir de la figura 3.9 se define el
tiempo tg como el inicio de todo el método y entonces el F'Ry,, F Ry, y F Ry,
son el frente de fuego real en los instantes tg, t1 y t2. El método se encuentra
dividido de la siguiente manera:

Etapa de Ajuste: La etapa de ajuste se divide en dos grandes bloques y
de acuerdo a los datos efectuia el calculo del factor a ser utilizado en la etapa
de prediccion.

» Simulacién Combinatoria (SC): Este bloque es el que utiliza al simu-
lador de fuego (SF) como herramienta para elaborar el mapa de pro-
babilidades para el instante tg a t;. En este punto se realiza un barrido
exhaustivo del espacio de busqueda de parametros y cada resultado
del SF es integrado en el modulo de Simulacion Estadistica (SE) para

31



Tiempo = t, 1y t,

SC ¢
Pardmetros | —— | SF [ —

Pardmetros 2 —— = BK
- B-mE5

Pardmetros n —— —

Etapa de Ajuste

Figura 3.9: Método Estadistico de Prediccion de Incendios Forestales

elaborar el mapa de probabilidades sobre el terreno y ser enviado a la
siguiente etapa.

Busqueda de Kjg, (BK): El factor Kjg, por su siglas en inglés (Key
Ignition Index) estd definido como el valor que reproduce la proba-
bilidad de ignicién del terreno que mejor se ajusta a la propagacién
del incendio real y recibe como entrada el mapa de probabilidades del
bloque SC. Obsérvese que BK necesita del mapa de propagacion del
fuego real como entrada y utiliza el modulo de Calculo de Error (CE);
esta funcién es la misma utilizada para el método evolutivo y repre-
sentado por la ecuacion 3.2, para comparar el mapa de probabilidades
con el fuego real y medir qué valor de K4, presenta menor error en
comparacion con el F'Ry, , esto se efectiia n veces (donde n es el numero
de escenarios simulados por SC') hasta encontrar el valor de error =0
o bien el valor de error mas bajo.

Etapa de Prediccion: En esta etapa se incluyen los dos bloques SC' 'y BK
utilizados en la etapa de ajuste con un nuevo médulo que es el encargado de
efectuar la Prediccion del Fuego (PF). Pero, se debe tener en cuenta que el
bloque SC, a diferencia de la etapa de ajuste, genera el mapa de probabili-
dades para el instante t; a to y que recibe como entrada el médulo PF, en
donde segtn el factor K4, de probabilidades recibido de la etapa de ajuste
se genera el mapa simulado para el instante ¢5. Una observacién importante
es que el bloque BK efectta el célculo de la Kj;,, para el instante t3, de
esta manera el mapa de probabilidades generado para la predicciéon de ¢1 a
to es aprovechado para efectuar el proceso de ajuste para el siguiente paso
de tiempo t3.
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3.2.2. Implementaciéon del Método

Al igual que el método evolutivo se sigue una estructura logica para su im-
plementacién como se encuentra representada por la figura 3.10 [27].

R —
Gecepcién de Parametros

4 Inicializacion )

P
g a0
Bucle Principal Slmulalc’lon \)
Calculo de Probabilidades (Funcién)

Figura 3.10: Ej. Estructura de S2F?M

Para el funcionamiento del método es necesario definir los rangos para
cada tipo de pardmetro mas un valor de incremento, esto es porque el método
debe crear diversos grupos de pardmetros con valores distintos, cada conjun-
to de parametros representa un escenario, tal como muestra la figura 3.11.
Estos valores especifican el espacio de busqueda a ser explorado y la varie-
dad de situaciones posibles dentro de un incendio real. Esta primera etapa
corresponde a la Recepcion de Pardmetros dentro de la figura 3.10 y es la
que marca la complejidad de todo el proceso de busqueda exhaustiva.

Para cada parametro denominado Parametro; se define un umbral mini-
mo (Upin) y méaximo (Upae) que representa el intervalo en el cual se movera
el valor con ayuda de un factor de incremento, llamado incremento;. Para
cada parametro es posible obtener un numero C; que representa el niimero
de valores que puede tomar dicha variable definido como dominio de cardi-
nalidad . Entonces para cada Parametro; se tiene la ecuacién 3.3.

(Umaz — Umzn) + incremento;

C; = (3.3)

incremento;

Una vez que se obtiene la cardinalidad de cada parametro es posible calcular
la cantidad de escenarios posibles de acuerdo a un ntimero p de parametros
como muestra la ecuaciéon 3.4:
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Escenario 1

Carga

Escenario 1 0.375924
Escenario 2 0.995977
Escenario 3 0.375924
Escenario 4 0.995977

M1
03
0.000001
0.146256
0.255603

P
n’escenarios = H C;

Escenario 2

M10
0.552355
0.000005
0.552355
0.552355

M100
0.335122
0.000002
0.335122
0.225166

Figura 3.11: Ej

i=1

Escenario 3

MHERB
1.147.839
0.000008
1.147.839
1.485.079

SAVR
173.893.860
873.777.710
173.893.860
873.777.710

DEPTH

3.800.560
4.403.738
3.800.560
4.403.738

Escenario 4

MEXT
0.829998
0442637
0.829998
0442637

. Escenarios de simulacion

WINSPD
6.813.624
6.813.624
6.813.624
6.813.624

niw

WINDDIR
13.892.291
13.888.945
00.000.000
180.00.000

En la figura 3.12, se observa el ejemplo de un archivo de parametros que
contiene en la primera columna el nombre del parametro, en la segunda se
puede apreciar el valor del Uy, en la tercera columna el Up,qz v en la cuarta
columna el factor de incremento;.

#Model

Hlindsnd

EWMindDir
#3lope
flzpect

#M1

#M10
#M100
#Mherh

7 7
o.a7 12
o.o 36
13 13
150.0 15
0.1 o.
o.1 a.
o.1 a.
0.1 o.

Figura 3.12: Archivos de pardmetros de S?F2?M

Potencialmente todos los parametros pueden ser variados para realizar
una busqueda mas exhaustiva, pero es recomendable mantener la pendiente
(SLOPE) y la orientacion (ASPECT) del terreno con un valor constante, de
manera a simplificar y dirigir la busqueda sobre aquellos parametros cuyos
valores son dificiles de obtener debido a su comportamiento dindmico o mala

lectura.
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Luego de la recepcién de los pardmetros, corresponde la etapa de inicial-
izacién de todas las variables, se calcula el nimero de escenarios posibles, la
creacién de las matrices que contienen el mapa de fuego inicial y la matriz
de probabilidades donde se guardaran los contadores de ignicién para cada
porcion del terreno. En esta etapa, se procesa el contenido leido del fichero
de entrada, mas el mapa de fuego inicial definida en la figura 3.9, como F Ry.

La carga mas pesada en cuanto a proceso de todo el método se encuentra
en el bucle principal, que es el encargado de elaborar el mapa de probabi-
lidades sobre la matriz del terreno. En esta seccién cada celda de la matriz
corresponde a una porcién del terreno y lo que se quiere saber es si dicha cel-
da fue quemada o no para un escenario y un intérvalo de tiempo especifico.
FEntonces, si tenemos que n es el nimero total de escenarios y n4 es el nlimero
de escenarios en donde la celda fue alcanzada por el fuego, se puede calcular
la probabilidad de ignicién para esa porciéon del terreno, como muestra la
ecuacion 3.5:

nA
Pign(A) = — (3.5)

n
Consecuentemente, cada conjunto de pardmetros es enviado a la funcién de
simulacion (ver figura 3.10) y esta devuelve una matriz con las celdas alcan-
zadas por el fuego, que es acumulada en la matriz de probabilidades como

muestra la figura 3.13. No necesariamente las celdas que contienen el
a) by ) d)
L] 1 2
o[ 0M4)1/4]1/4 I:lCeIdas quemadas
1| 17| 474|244
2| 244|342/ I:ICeIdas sin quemar

Figura 3.13: Ejemplo de Matriz de Probabilidades

mismo valor de probabilidad Py, fueron originadas por el mismo conjunto
de pardmetros. Es muy dificil de comprobar qué conjuntos de pardametros
exactamente ha generado un valor de probabilidad dentro del mapa.

En las figuras 3.13.a, 3.13.b, 3.13.c y 3.13.d, se pueden apreciar las celdas
que fueron quemadas por conjuntos de pardmetros distintos y cada una de
ellas representa un escenario diferente. Entonces, cada escenario es evaluado
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e integrado en una matriz con la Py, () por cada celda. Por ejemplo, se ob-
serva que la celda (0,0), no ha sido quemada en ninguno de los 4 escenarios
por lo que tiene una probabilidad igual a 0/4, las celdas (0,1) y (0,2) han
sido quemadas en un solo escenario correspondiente al d y lo mismo ocurre
para la celda (1,0) que corresponde al escenario ¢, todos éstos con una pro-
babilidad de 1/4. La Py, () de la celda (1,1) se obtiene a partir de solapar las
4 matrices pues han sido quemadas en todos los casos con una probabilidad
de 4/4 y la celda (2,1)con una probabilidad del 3/4 ya que ha sido quemada
por los escenarios a, b vy ¢. Cuando el nimero de escenarios es demasiado
elevado es una tarea practicamente imposible determinar que escenario ha
generado valor de P, para cada celda.

Por lo tanto, una vez que se tiene el mapa de probabilidades se llega al
punto fundamental de todo el método, que consiste en encontrar el factor
King que reproduce el valor de probabilidad que mejor se adapta al compor-
tamiento del fuego real. De este modo, se compara el mapa de probabilidades
con el mapa del fuego real en busca del K;q4y,, que satisfaga la condiciéon de
la ecuacién 3.6

K’i n
{: Pgn(a) >= =Ky € N} (3.6)

en donde n es igual al ntimero de escenarios y Pigp es la funcién de variacién
desde Kign/n hasta 1, esto representa, por ejemplo ,que z es el conjunto de
celdas que se han quemado por lo menos Ky, veces.

Para graficar mejor este concepto se plantea la logica de conjuntos, sea
entonces cuatro conjuntos de celdas a partir del ejemplo de la figura 3.14.a
con las siguientes definiciones:

A ={z/x tiene K;gn, >= a}
B = {z/x tiene K4, >= b}
C = {z/x tiene K4y, >= c}
D = {z/z tiene Kig, >= d}

Siendo a, b, ¢, y d, cualquier ntimero entero positivo que reproduce la pro-
babilidad de cada conjunto de celdas y por otro lado, tenemos el mapa de
fuego real para el instante t; (FRy,), a partir de aqui se define el conjunto
R para las celdas quemadas en el fuego real:

R = {x/x es una celda quemada por el fuego real}

Todos estos conjuntos presentan la siguiente caracteristica (teniendo en cuen-
ta que la probabilidad dentro del método tiene un comportamiento creciente
a>b>c>d). Entonces,

ACBCCCD
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donde el conjunto D es el que mayor celdas contiene e incluye a todos los
demés conjuntos y el conjunto A el que menor celdas contiene y esta incluido
en todos los demas conjuntos, si se observa el grafico de la figura 3.14.a, esta
propiedad se ve reflejada de la siguiente manera en la figura 3.14.b;, a un
mayor valor de K;4, menor superficie abarca y a un menor valor K;4, mayor
valor de superficie. Por lo tanto, el K4y, y S son inversamente proporcionales.

Si se aplica la operacién de interseccién N entre el conjunto R y cada uno
de los conjuntos (A, B,C, D), se puede definir la funcion wy,., como la de
maximizar el namero de elementos de la interseccién entre un conjunto ya
sea A, B, C, D y el conjunto R, de esta manera se obtiene:

|IRNA| =24 [RNB|=xp; [RNC| =2¢; [RND| =24
Si:
Th > Ty > Te > X

Por lo tanto, la funcion wme. () = xp por lo que se concluye que el conjunto
B es el que contiene mayor ntimero de celdas en comtun con el conjunto R y el
valor del K4, para dicho conjunto es el que presenta el valor que reproduce
la mejor probabilidad con el mapa real. Para el método, un probabilidad alta
no significa que sea el mejor valor de Kjgp

K

ing

&
%
L

F Simulado F Real i

—————————————————— s

R

e R e
S S

D S e Y
R
R

(@) (b)

Figura 3.14: Esquema del método S2F?M

Como se plantea en la analogia del cono de probabilidades de la figura
3.14.b, el valor K4, nos indica la altura del corte que se debe hacer sobre
el mapa de probabilidades. Esta K;g4, es la que serd utilizada en la siguiente
etapa para elaborar el nuevo mapa de prediccién.

El siguiente paso es elaborar de nuevo la matriz de probabilidades, pero
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esta vez para el siguiente paso de tiempo, y en esta matriz s6lo son selec-
cionadas las celdas (x) que cumplan la condicion de la ecuacion 3.6. De esta
forma se construye el mapa de prediccién de la propagacion del incendio.
Otra observacién importante es que el método no indica en qué momento
exactamente la celda seréd alcanzada por el fuego, pero si el periodo de tiempo
en que ésto ocurriré.

3.2.3. Ventajas

= Una de las principales ventajas que presenta el método es la capacidad
de cubrir una gran variedad de condiciones que se pueden presentar en
una situacion real, esto es denominado como busqueda exhaustiva del
espacio de valores que pudiera tomar los parametros que representan
dichas condiciones.

= Los resultados experimentales obtenidos en las investigaciones previas
de este trabajo [27], demuestran que el método se adapta perfectamente
a los cambios de condiciones, redireccionando la simulacién hacia un
resultado méas semejante al comportamiento del fuego real, haciéndolo
independiente de la necesidad de medir los cambios de las variables
dindmicas, esto no significa que obtener dichas mediciones no sean de
gran utilidad, pero es casi imposible obtenerlos en un tiempo razonable
por lo que muchas veces es mejor descartarlos.

= El simulador es una herramienta independiente dentro del método que
permite utilizar con una gran variedad de simuladores y esto permite
potenciar los resultados obtenidos por un simulador convencional.

= Todos los simuladores de propagacion de incendios forestales son de-
pendientes de la calidad de datos con que se cuente en el momento de
realizar la prediccién, por lo tanto, una estrategia guiada por los datos
con herramientas probabilisticas es de gran utilidad a la hora de suplir
la necesidad de detalle que exige la fisica de los modelos implementados
en los simuladores.

» El método encaja perfectamente dentro del paradigma master/worker,
uno de los modelos clasicos del paralelismo por lo que su implementacién
es relativamente sencilla en una arquitectura paralela como un Cluster

o Grid.
3.2.4. Desventajas

= Fl modelo exige gran capacidad de computo para reducir el tiempo
de respuesta de una prediccién, por lo que su rendimiento es muy
dependiente de la capacidad del Cluster o Grid donde se implemente.
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= La principal virtud del método, la biisqueda exhaustiva es también su
principal problema a la hora de implementarla como una aplicacién
de tiempo real, debido a la cantidad de simulaciones necesarias, esto
puede llegar a superar el millon de simulaciones y dependiendo del
tipo de simulador cada simulacién individualmente tiene una duraciéon
variable.

= Puede llegar a producirse un gran nimero de simulaciones en donde
la combinacién de parametros provoca que el incendio no se propague
siendo una carga innecesaria de computo.

Fuego Real

Escenario \

a) Fuego Inicial b)

Figura 3.15: Resultado de baja calidad

= En algunos tipos de incendios el método puede llegar a producir un
mapa muy diferente al caso real, pese a que uno de los escenarios
obtuviera un mapa muy semejante como muestra la figura 3.15.a. Esto
se debe a que al solapar los escenarios que se obtuvieron como resultado
del barrido exhaustivo del espacio de busqueda, producen un mapa
de probabilidades como la figura 3.15.b en donde la probabilidad que
mejor se adapta es la Pjg,(3) que da como resultado el mapa de la
figura 3.15.c. Esto se traduce a un valor de error muy alto en la etapa
de ajuste, pero mas adaptable a los cambios de condiciones durante la
siguiente etapa. Pero si la situacién en donde se desarrolla el incendio se
mantiene estable en el transcurso del tiempo bajo estas circunstancias
S2F2M no podra converger en una buena prediccion.
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Capitulo 4

SAPIFE? - Sistema
Adaptativo para la Predicciéon
de Incendios Forestales basado
en Estrategias
Estadistico-Evolutivas

La complejidad del problema tratado en el area de incendios forestales,
hace necesaria cada dfa més, una gran capacidad de céalculo. Es un hecho
bien establecido que para algunos de estos problemas (métodos numeéricos,
simulacion, optimizacion, etc.), la computacion paralela ofrece soluciones
eficientes [11], en donde S?F?M puede ser implementado de una manera
factible, pero esto en la practica requiere ser ejecutado en un cluster de gran
tamano. Sin embargo, las supercomputadoras paralelas contintian sin estar
al alcance de muchas organizaciones debido a sus elevados costes en hard-
ware, mantenimiento y programacion. Otra solucion puede ser ejecutar el
sistema dentro de entornos geograficamente distribuidos como son actual-
mente los Grids Computing, esto presenta una alternativa muy interesante,
pero la restriccién de tiempo real en este entorno es una variable que puede
representar algunos problemas, que llevardn un poco mas de tiempo en ser
salvados. Otra alternativa, seria aplicar alguna técnica de optimizacion de
parametros que reduzca el nimero de simulaciones necesarias de S2F2M, de
tal forma a que la capacidad de cémputo no sea una restricciéon fuerte dentro
de esta metodologia, y en cuanto se refiere a técnicas de optimizacion, los
algoritmos evolutivos son una referencia dentro este campo.

De estas alternativas surge la propuesta de una integracién de métodos,
con el objetivo de aprovechar las fortalezas de ambas metodologias, entonces
la idea base a este planteamieno es la de optimizar las entradas de S2F2M
con el algoritmo evolutivo AG, a fin de reducir el nimero de simulaciones
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necesarias y que esta reduccién no presente una disminucién considerable de
calidad en la prediccién. Pero, por supuesto que antes se debe estudiar la
complejidad de esta propuesta y su viabilidad.

En el capitulo anterior, se analizaron las ventajas y desventajas de ambos
métodos, ahora se debe estudiar si esta alternativa presenta problemas irre-
solubles. Y es aqui donde surgen las preguntas ;son compatibles ambos méto-
dos? o en todo caso, jpueden ser complementarios?. Las respuestas a estas
preguntas requieren analizar las bases tedrico-practicas de las metodologias,
para que la propuesta sea coherente con los principios bésicos de ambos.

4.1. Bases Teoéricas y Practicas de la Propuesta

Los métodos guiados por los datos tienen como base principios comunes
“Conocimiento y Adaptabilidad’, estos principios son muy simples concep-
tualmente. Dentro de estas metodologias, el conocimiento implica dos cosas
una, es medir las condiciones en donde se desarrolla el incendio en tiempo
real (velocidad del viento, direccion del viento, humedad del combustible,
pendiente del terreno, etc.) y otra, es saber cuél es el comportamiento del
incendio (esto se mide por la forma geométrica que el fuego va adquiriendo).
La adaptabilidad consiste en modificar el comportamiento del simulador a
una nueva situacion, basandose en informacién que advierte posibles cambios
que pueden ocurrir en las condiciones ambientales, una cualidad demasiado
atil y necesaria en el entorno tan dinamico en el que se desarrolla un incendio
forestal.

Lo interesante de los dos tipos de conocimiento, ya sea de las condiciones
0 comportamiento, es que a partir de una se puede determinar la otra. Esto
quiere decir, que conociendo las condiciones ambientales se puede simular el
comportamiento del incendio o si se conoce como es el comportamiento del
incendio, se podria, con un cierto grado de acierto, determinar cuales son
las condiciones ambientales que reproducen este comportamiento. Pero en
la préctica, ésto no siempre ocurre asi, una observacién muy importante en
este punto es que la segunda opcién presenta una notable ventaja cuando se
utilizan simuladores de fuego poco precisos, ésto se debe a que los métodos
determinan como condiciones los parametros en el contexto del simulador,
pero no nesecesariamente éstos tendran el mismo valor que las condiciones
ambientales reales. Por ejemplo, si se miden todas la variables que represen-
tan las condiciones ambientales y suponiendo que todas estas mediciones son
correctas, al introducir las variables dentro del simulador, puede reproducir
un comportamiento diferente al fuego real, las causas pueden ser: problemas
con el modelo matematico o la traduccién de éstos a un lenguaje informati-
co.

Ambas metodologias estan clasificadas dentro de los métodos guiados
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por los datos, en donde la etapa de predicciéon es llevada un paso de tiempo
mas adelante y se introduce una etapa de ajuste como se ha descrito en los
capftulos 2 y 3, lo que posibilita un cierto grado de independencia sobre los
parametros dificiles de obtener, y donde dichos métodos enfocan sus esfuer-
zos. Una de las mayores ventajas practicas de la combinacién, se debe a que
los dos métodos fueron implementados con el mismo simulador como semi-
lla, el fireLib, descrito en el capitulo 2. Y, como consecuencia se tiene una
variedad de factores positivos, tales como:

» Al utilizar el mismo simulador se trabaja con la misma cantidad y
tipo de parametros de entrada, lo que en consecuencia produce que
la composicién de un individuo en el método evolutivo sea igual a la
composicién de un escenario en el método estadistico.

= La implementacién de los métodos utilizan el mismo paradigma de
programacion paralela el Master/Worker, con librerias de comunicacion
MPI, lo que hace que la encapsulaciéon de un método dentro del otro,
en términos de codificacién algoritmica, represente una tarea menos
compleja de implementar.

= Las librerias de datos utilizadas son las mismas para ambos métodos,
también la funcién de calidad descrita en el capitulo 3, por la ecuacion
3.2 permite unificar la funcién objetivo.

» El entorno Hardware/Software de la implementacion experimental de
los métodos es el mismo, esto permite elaborar medidas comparativas
entre los diversos métodos.

4.2. Propuesta - Intregaciéon del Método Estadisti-
co con el Evolutivo

Con esta nueva metodologia se efectia un cruce de métodos que busca re-
saltar las caracteristicas fuertes de ambos y reducir el impacto de aquellas
que debilitan a cada método. Por lo tanto, se obtiene una nueva clase de
método en donde se prentende alcanzar las siguientes mejoras:

= Mejoras en el Método Evolutivo:

e Los algoritmos evolutivos basan su propuesta en la teoria de Dar-
win, donde la ley fundamental es la sobrevivencia del mas apto,
pero también es cierto que en la naturaleza existe cooperacién en-
tre los individuos y con esta propuesta se quiere aplicar en cierta
forma un marco de asociacién entre los individuos para conseguir
un objetivo, partiendo de la premisa que una poblacién es més
fuerte que un individuo.
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e Al convertir el método de solucién tnica a soluciéon miultiple, se
busca maximizar la capacidad de adaptabilidad, entonces, pre-
venir modificaciones en las condiciones del incendio en el siguiente
instante de tiempo, reduciendo el impacto negativo de cambios
bruscos en el clima o la composicién de la vegetacion.

e En los casos en donde el algortimo evolutivo no converge en una
solucién 6ptima, con la integracién de los individuos se podria
reproducir un mapa simulado mas semejante al fuego real y con-
seguir de esta forma un mejor ajuste.

= Mejoras en el Método Estadistico

e Reducir el tiempo de simulacién, optimizando los parametros a
un ndmero n de posibilidades, con ello se reduce el espacio de
bisqueda, y a su vez, el nimero de simulaciones necesarias para
elaborar la prediccion.

e Adaptar el método con miras a construir una aplicacién de tiempo
real y elaborar predicciones con un margen de tiempo aceptable.

e Conseguir una independencia hasta cierto grado de la capacidad
del entorno, donde se ejecuta la simulacién, eliminando con la
optimizacién la carga innecesaria de computo para conjuntos de
parametros inservibles.

Hasta este momento, se ha mencionado cémo mejorar ambos métodos,
pero no se ha expuesto el aspecto fundamental de la integracion. Es
decir, que el problema principal en la prediccién de incendios foresta-
les son las diferencias entre el mapa simulado y el fuego real. Ambas
metodologias elaboran predicciones con margenes de error aceptables,
pero existen situaciones en donde la simulaciones son de muy baja cal-
idad. Y es aqui en donde se ataca el problema principal, para producir
simulaciones mas realistas. Por ejemplo, tenemos un conjunto de tres
simulaciones A, B y C, mas un mapa real con el punto inicial del in-
cendio, a partir de aqui se presentan los distintos acercamientos desde
la figura 4.1:

= Considerando sdlo el estadistico: el barrido de busqueda exhaustiva
produce tres simulaciones A, B, y C, en donde se forman conjuntos
con distintas posibilidades sobre las zonas que cubren, y al aplicar las
operaciones de interseccién y unién entre dichos conjuntos se constru-
yen distintas formas de propagacién del incendio simulado, tal como
muestra la figura 4.1.a. Por lo tanto, al aplicar el calculo estadistico
concluye que,

AUuBUC
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Fuego Real

Simulaciones

Figura 4.1: Integraciéon de las simulaciones de los distintos métodos

presenta un mapa demasiado extenso en comparaciéon con el fuego real,
Y

(ANB)U (BN C)

presenta un mapa menos extenso que el anterior pero muy diferente al
fuego real y por tltimo se observa que,

ANnBNnC

es el que presenta un menor margen de error comparando con los demas
conjuntos de posibilidades, pero esto atin es muy diferente al fuego real,
tal como muestra el resultado de la figura 4.1.c.

Considerando sdlo el evolutivo: ahora en la figura 4.1.a. A, By C son
simulaciones producidas por 3 individuos de una poblacién inicial, los
que son evolucionados hasta que dichos individuos produzcan tres si-
mulaciones muy cercanas al mapa real, tal como muestra la figura 4.1.b.
Entonces, el algoritmo genético encuentra un individuo que produce un
mapa que se acerca mas a la forma del incendio y este individuo es el
seleccionado para producir el mapa que se representa en la figura 4.1.d.
Entonces, puede considerarse que el mapa simulado es mejor que el ma-
pa 4.1.c. producido por el estadistico pero aun presenta diferencias con
el mapa real.

Considerando la integracidn: aplicando primero el método evolutivo
tenemos que la figura 4.1.a. son los mapas simulados por individuos
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de una poblacién inicial y son evolucionados hasta producir los mapas
segun la figura 4.1.b. y en este punto se empieza a utilizar el método
estadistico, que aplica las operaciones sobre los conjuntos de proba-
bilidades, y en consecuencia, surge como resultado la integraciéon de
todos los mapas simulados, ver figura 4.1.e. Se observa que el método
estadistico mejora notablemente gracias a que no existen mapas que
perjudiquen excesivamente la simulacién como en el caso mostrado en
la figura 4.1.a.

4.3. Descripcion del Método

La idea bésica de esta propuesta es que el método evolutivo permita op-
timizar el conjunto de posibilidades estudiadas por el método estadistico,
dirigiendo su espacio de busqueda a mejores zonas. Es cierto que la fortaleza
del método estadistico es su busqueda exhaustiva y a menor ntimero de posi-
bilidades el método se ve seriamente afectado, pero como se demostré en el
capftulo 3.2.4, la bisqueda exhaustiva repercute negativamente en el tiempo
de simulacién. Entonces, lo que se pretende es reducir la busqueda exhausti-
va de posibilidades y con ayuda del método evolutivo lograr que el efecto de
esta estrategia tenga el menor impacto negativo posible. A esta estrategia se
le denomina reduccidn inteligente del espacio de bisqueda de probabilidades.

El nuevo método es inicializado igual que el método Evolutivo e intro-
duce dos tipos de algoritmos en la estructura, que se presenta en la figura
4.2.

El algoritmo genético (AG) que incluye toda la funcionalidad presen-

Recepcion e Inicializacion
de pardmetros

AG

( )
[ }
'

[ )
[ J

S*F*M
v

Salida

Figura 4.2: Estructura de SAPIFE3?

tada en el capitulo 3.1, con todas las operaciones (Seleccion, Cruzamiento
y Mutacion), pero con una importante modificacion, el resultado final ya
no serd un solo individuo sino toda una poblacién. Consecuentemente, el
algoritmo no se detiene cuando encuentra un individuo que produce una
simulacién con un error = 0, y esta poblacién puede tener un ntimero n
segtin la configuracion inicial. El otro algoritmo introducido es S2F2M con
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un cambio también muy significativo, la creacién de escenarios establecida
por la ecuacion 3.4 es desechada y suplantada por el resultado del AG. Por lo
tanto, el nimero de escenarios serd igual al nimero de individuos configurado
en el algoritmo evolutivo. Desde este punto el método funciona exactamente
igual que el estadistico, explicado en el capitulo 3.2.1.

A esta integracion de métodos se denomina Sistema Adaptativo para
la Prediccion de Incendios Forestales basados en Estrategias Estadistico-
Evolutivas (SAPIFE3).

Por ultimo, se obtiene una salida grafica que se construye a partir de una
matriz de probabildades, utilizando librerias graficas de gnuplot [28], de esta
forma los ejes X e Y representan la divisién del terreno en celdas y el eje Z
es la probabilidad de ignicién de cada celda. Ver figura 4.3.

Mapa de Probabilidades

“4sintetico.map’ matrix
10

Porcenta (%}
100
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70
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40
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Figura 4.3: Vista en tres dimensiones de la salida de SAPIFE?
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4.4. Implementacién del Método

La idea basica de observar, luego predecir, es la base de ambos métodos
utilizados para la integraciéon. Por lo tanto, también es la base de esta
metodologia. Ahora, considerando la figura 4.4 se define a tg como el inicio
de todo el método y F'Ry, como el frente de fuego en ese instante. Durante
el desarrollo del incendio se construye la poblacién inicial con la formula
propuesta en el capitulo 3, ecuacién 3.1.

Etapa de prediccion

Etapa de Ajuste

Figura 4.4: Esquema de Implementacion de SAPIFE?

Una vez que el incendio alcance el instante t; se introduce este nuevo
frente de fuego al que se lo denomina F'Ry, y con él se calcula la funcién
objetivo en el modulo CE (Célculo de Error) y se empieza a construir la
poblacién de escenarios PobE. Una vez concluidas todas las iteraciones se
llega a una poblacién de escenarios evolucionada M veces, hasta este mo-
mento el método ha trabajado en el dominio del método evolutivo EVO y
a partir de aqui, el método empieza a trabajar en el dominio del método es-
tadfistico, en donde cada individuo de la poblacién de escenarios es sometida
a la funcion integracion dentro del médulo SC (Simulacién Combinatoria)
y donde se construye la matriz de probabilidades de tg a ;.

El siguiente paso es enviar esta matriz al médulo de bisqueda del factor
Kign que reproduzca el valor de probabilidad que mejor se adapte al F'R;,,
denominado BK. Una vez efectuado todo este proceso se tiene como resul-
tado el K4, que es enviado a la etapa de prediccion, en donde primero se
construye el mapa de probabilidades de t; a t2 en el médulo SC a partir del
PobE de la etapa anterior. Entonces, el mecanismo de prediccién de fuego
(PF) realiza el corte en la altura del cono, explicado en el capitulo 3.2, figura
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3.14, de acuerdo con el Kj;g4, recibido de la etapa anterior. Con esto se cons-
truye el mapa simulado para la predicciéon del periodo de tiempo de 1 a to.
Un célculo adicional es ingertado para saber que tan buena fue la prediccion,
entonces, una vez que se llega al tiempo t2 se puede comparar con el F'Ry,,
y asi obtener una medida de calidad.

4.5. Implementacién en un Esquema Paralelo Mas-
ter /Worker

El tiempo en esta nueva metodologia es una cuestiéon de vital importan-
cia, debemos utilizar estrategias que disminuyan el tiempo de simulacién.
Por lo tanto, se debe apelar a la programaciéon paralela. Generalmente los
programas se dividen en secuenciales o paralelos, un programa secuencial se
caracteriza por no depender de la velocidad de ejecucién y de producir el mis-
mo resultado para un mismo conjunto de datos de entrada. En un programa
paralelo las actividades que lo constituyen estan relativamente superpuestas
en el tiempo. Esto significa que una operacién puede ser iniciada en funciéon
de la ocurrencia de algiin evento, antes del término de la operacién que es-
taba ejecutandose anteriormente.

En el capitulo 1 se plantearon algunos paradigmas de programacién
paralela, de estas alternativas la decisién fue implementar la aplicacién uti-
lizando el modelo Master/Worker, con el fin de dar un primer acercamiento
de la pontencialidad de la metodologia expuesta en este trabajo. Bésica-
mente, este modelo consiste en dos entidades: el master y miltiples workers,
el master es el encargado de dividir el problema en tareas y distribuir es-
tas tareas a un grupo de workers, una vez que éstos terminan, el master
debe recoger los resultados parciales para luego producir el resultado final.
La comunicacién entre las entidades es por medio de pasos de mensajes uti-
lizando librerias de comunicacién MPI. La implementacion de SAPIFE?
con este modelo puede ser representado légicamente como una estructura
parbegin-parend de dos etapas secuenciales (ver figura 4.5). Cada tarea en
este esquema es expuesto como S que dentro de la metodologia constituye
una simulacién de un escenario (en este punto cabe observar que cuando se
refiere a escenario es también aplicable al individuo), y los nodos del grafo
parbegin-parend corresponden al master. En el diagrama se puede constatar
las caracteristicas principales de este modelo, donde en el punto parend es
necesario una fuerte sincronizacion y todas las simulaciones son integradas,
obsérvese que no existe comunicacion entre las tareas S solo desde el master
al worker y viceversa. Una vez terminado el proceso en el dominio del evoluti-
vo, comienza la segunda fase, donde el master envia los escenarios que son los
resultados de la evolucién a los workers, que devuelven una matriz boleana
y una vez que todos los escenarios fueron procesados el master construye el
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mapa de probabilidades.

Inicio
Inicializacion Evolutivo
Desde Gen =1 hastaM

Desde S = 1 hastan

Resultado Parcial = | + | Funcion (Simula)

Fin

sim_indv_terminada()
Fin
Inicializacion Estadistico
Desde S =1 hastan

Fin

Resultado Parcial = | + |Funcion (Simula) -

sim_escn_terminada()
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Figura 4.5: Estructura parbegin-parend de SAPIFE?

En otras palabras, el master envia un individuo o escenario al worker
y éste devuelve el resultado de la simulacién, entonces el master vuelve a
enviar otra simulaciéon al worker y asi sucesivamente, hasta que todas las
simulaciones hayan acabado. En este punto se puede constatar que el nimero
de tareas ejecutadas en paralelo depende exclusivamente de la cantidad de
nodos en donde se ejecute la aplicacion.

Tareas del

Worker

Tareas del
Master

Tareas del
Worker

Tareas del
Master

Figura 4.6: Pseudocodigo Simple de la Implementacién de SAPIFE? en el
modelo Master/Worker

En la figura 4.6 se describe el pseudocédigo de esta implementacién, en
donde primero es ejecutado el bucle correspondiente al método evolutivo y



donde todo el proceso de asignacién, coordinacion y compilacién es respon-
sabilidad del master, que envia el conjunto de parametros al worker para
que ejecute la funcion (simula) que devuelve el individuo con su valor de er-
ror, toda esta operacion es ejecutada M veces que corresponde al ntmero de
generaciones. Una vez terminada todas las generaciones se pasa al siguiente
bucle, donde al igual que el primero, toda la responsabilidad de asignacién,
coordinacién y compilacion de los resultados es tarea del master y donde ca-
da worker recibe los escenarios y devuelve una matriz boleana que representa
la celdas alcanzadas por el fuego. El master es el encargado de compilar esta
informacién para generar el mapa de probabilidades y realizar el ajuste y la
prediccion. [29]
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Capitulo 5

Resultados Experimentales

Los incendios dependen de factores naturales o fisicos y de factores humanos
o sociales. Entre esos factores estan la meteorologia, la vegetacion, el tiempo
y la topograffa. Y son estas condiciones las que pueden ser representadas
dentro de un laboratorio, en el caso particular de este trabajo el laboratorio
es la computadora. Esto permite generar incendios ficticios en un entorno
virtual y manipular las condiciones a medida de los requerimientos de la
propia experimentacién, utilizando como herramientas los simuladores de
fuego. Pero la ciencia computacional, detallado en el capitulo 1, permite in-
teractuar con distintas disciplinas, por lo que el marco de accién de estos
experimentos se extiende un poco mas alla para contrastar las hipétesis y
teorfas planteadas con incendios de quemas reales realizadas en campos de
experimentacién preparados para el efecto.

Antes de comenzar el detalle propio de la configuracién de los experimen-
tos se definen los objetivos y el alcance de las pruebas realizadas. El objetivo
es comprobar si la propuesta de integraciéon de los métodos consigue mejorar
los resultados obtenidos por las otras dos metodologias. Para ello, el foco de
observacion es el comportamiento del fuego, no se tiene en cuenta la causa
o los factores humanos o sociales. Se considera al fuego como una entidad
fisica, con dimensiones en un espacio bidimensional lo que facilita la com-
paracion de formas entre los resultados de la simulacion y el fuego real.

Para evaluar los resultados de SAPIFE3, fue necesario compararlo con
los demas métodos, Evolutivo [25] y Estadistico S2F2M [27], que fueron eva-
luados independientemente en otros trabajos. Consecuentemente, esto repre-
senta una contribucién notable a la hora de validar los resultados. Pero una
observacién mas que importante se refiere a que los experimentos realizados
en S?2F2M pueden presentar algunas diferencias, debido a que la unidad de
medida o funcién objetivo consistia en un fitness (ver ecuaciéon 5.1) con un
rango 0 a 1, siendo el fitness = 0 el resultado mas pobre y fitness = 1
el mejor resultado posible. Esta medida no refleja completamente la calidad
de la simulacién, tal como muestra el ejemplo de la figura 5.1, en donde ca-
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da mapa del ejemplo contiene un total de 9 celdas y se divide en regiones
en donde la linea naranja encierra las celdas quemadas por el fuego real
produciendo de esta manera las siguientes divisiones: la zona cuadriculada
corresponde a las celdas de inicio del fuego (CeldasInicio), las celdas de
interseccion (Celdasn) estan compuestas por las celdas iniciales mas las cel-
das verdes que representan las celdas quemadas en la simulacién y el fuego
real, las celdas de la union (CeldasU) para el primer mapa es la suma de las
celdas iniciales méas las celdas de la interseccién y las celdas rojas, que son
las quemadas por el fuego real y no por la simulacién, para el segundo caso,
las celdas de la unién estan compuestas por las celdas iniciales, las celdas de
la interseccién y las celdas amarillas que son las quemadas por el simulador
y no por el fuego real. Vemos que el primer mapa, tiene menor diferencia
que el segundo, pero aplicando la férmula de fitness (ver ecuacion 5.1) el
resultado final es el mismo, y aplicando la formula de error (ver capitulo 3,
ecuacion 3.2) si se ven reflejadas numéricamente la diferencias en la calidad
de la simulacién como se demuestra graficamente.

Fitness — Celdas N —CeldasInicio (5.1)
~ Celdas U —CeldasInicio '

Fitness =2 =05 Finess = 33 =0.5
~3)—(6- 15-3) (9-3
Error = 823 =05 Error =303 =

Figura 5.1: Funcién Fitness

Esto puede afectar de manera significativa el comportamiento y el resul-
tado de S2F2M, y para evaluar correctamente los resultados de este método
fue necesario incorporar la funcién de error y a partir de alli, comparar con
SAPIFE? y el Evolutivo.

La configuracion de SAPIFE3, contiene en gran medida las variables que
corresponden al método evolutivo, para el que se realizaron varias pruebas
de tal forma a configurar y obtener los mejores resultados. Para dicha config-
uracion, se tomaron como referencia los experimentos realizados por Monica
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Denham |[25], con algunas variantes teniendo en cuenta que el potencial del
método estadistico es el barrido exhaustivo, se buscé representar un niimero
de individuos que abarque una muestra considerable de las posibilidades sin
perjudicar el tiempo de simulacién, ademads, a pesar de contar con la posibi-
lidad de guiar la busqueda”, esta opcidén ya no fue incluida dentro de estos
experimentos debido a que los resultados preliminares demostraron que guiar
la bisqueda produce individuos muy semejantes, lo que afecta negativamente
al método integrado. Entonces, se optd por las siguientes configuraciones:

= Poblacién: se utiliza una poblacién inicial de 500 individuos, donde los
valores para los pardmetros son aleatorios con distribuciéon uniforme
en cada rango valido de variacidon. Esto intenta garantizar variabilidad
en la poblacién.

» Cantidad de generaciones: se pudo observar que en las primeras genera-
ciones el algoritmo genético encuentra buenos individuos y que el error
encontrado se suele estabilizar antes de las primeras 5 iteraciones. Por
esto, se utilizan b iteraciones del algoritmo genético como se mostré en
el capitulo 3, figura 3.7.

» Probabilidad de mutacion: se utiliza una probabilidad de 1% para re-
alizar la operacién de mutacion. Como en la naturaleza, la mutacion
ocurre con muy bajas probabilidades. Esto es para evitar que el algo-
ritmo genético se convierta en una bisqueda aleatoria.

Cada experimento muestra dos tipos de resultados que corresponden a las
etapas de ajuste y prediccién. Y debido a que cada simulacién tiene un fac-
tor aleatorio que corresponde a la generacién de la poblaciéon inicial, todos
los resultados son promedios de 5 poblaciones distintas. Cada experimento
es divido en periodos cortos de tiempo y dependiendo del tiempo inicial y
final se pueden obtener distintos ntmeros de pasos para cada experimento.
Esto permite ver como los métodos van adaptando el comportamiento de
acuerdo al paso de ajuste, que es el periodo en donde se compara el compor-
tamiento del incendio. En el entorno del experimento, es considerado fuego
real el mapa de fuego utilizado como base sin importar su origen genérico,
la computadora o una quema real.

En el caso del fuego real originado por computadora se lo denomina, “Mapa
Sintético”, que se genera introduciendo valores al simulador fireLib que es
encargado de elaborar el mapa de propagacién, luego estos pardmetros son
desechados y sblo el mapa es utilizado como incendio real.

5.1. Mapas Sintéticos

El diseno de los experimentos para mapas sintéticos se dividié en dos tipos
de condiciones del entorno medio-ambiental, el primero consiste en un ma-
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pa de comportamiento estable de las condiciones durante la propagacién
del fuego, en el segundo se han insertado variaciones sobre las condiciones
medios-ambientales, actuando sobre aquellas variables dindmicas como vien-
to y humedad, de manera a que la variaciéon de estos parametros provoquen
un comportamiento irregular de la propagacion del incendio, con el fin de
medir cémo los métodos reaccionan a esta situacién muy frecuente en el en-
torno de un incendio real.

5.1.1. Sintético I

Este mapa tiene una dimensién de 70 metros de alto y 90 metros de ancho,
cada porcién del terreno fue divida en celdas de 1 metro de alto y 1 metro de
largo. La pendiente tiene una inclinacién de 18 grados y el modelo de veg-
etacion corresponde a arbustos pequenos con ramas, definido como modelo
7 dentro de las librerias de datos del fireLib, descrito en el capitulo 2. Un
primer paso a considerar es la conversiéon de la variable continua de tiempo
al tipo discreta, dividiendo los pasos en periodos o rangos de tiempo de dos
minutos, de esta forma los métodos, efectian un punto de control cada 2
minutos observando la forma que tiene el incendio en ese instante y predicen
el comportamiento para el siguiente periodo.

Mapa Sintetico

or 1 1 ml 14

20 —
30 —
Filas

40 —

50 —

60 — —

Figura 5.2: Sintético 1

En la figura 5.2, se observa la forma que va adquiriendo el fuego, y puede
notarse la forma eliptica como consecuencia del modelo fisico implementa-
do en el simulador. El periodo de observaciéon del incendio, comprende de
2 a 14 minutos, lo que permite dividir el incendio en 5 pasos de ajuste y 5
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pasos de predicciéon. También se puede notar el comportamiento regular del
incendio, debido a que las condiciones y el entorno del incendio se consideran
uniformes durante toda la propagacién.

El siguiente paso, consiste en analizar los resultados conseguidos, que se
muestra en la figura 5.3, en donde el eje y representa el error obtenido de un
promedio de 5 casos, para cada uno de ellos se utilizaron diferentes pobla-
ciones aleatorias, y el eje x presenta los intérvalos de tiempo de cada paso.
Consecuentemente, tenemos que las dos primeras barras se encuentran sobre
el periodo 2-4-6 que expresa la unién del tiempo de ajuste y prediccion, por
ejemplo, la etapa de ajuste va de 2 a 4 y la etapa de predicciéon va de 4 a
6 minutos. Los resultados obtenidos nos muestra una regularidad en todo el
proceso, el error gira en torno al 20 %. Los resultados muestran una corres-
pondencia entre el error en la etapa de ajuste y la predicciéon. Entonces, esto
nos permite concluir que en un entorno uniforme con condiciones estables,
los resultados de la etapa de ajuste condicionan la calidad de la prediccién.
En otras palabras, a un mejor ajuste una mejor prediccion.

Sintetico |
Ajuste - Prediccion

0.8

0.6

error

0.4

| I l I
0 l

2---4---6  4-—-6-—-8 6-—-8-—-10 8-—-10--12  10--12-—-14

minutos
Ajuste m— Prediccién

Figura 5.3: Mapa sintético I, errores medidos en la etapa de ajuste y predic-
cion

Una observacion importante se refiere al Algoritmo Genético utilizado por
el método, en donde algunos individuos evaluados, producto de las operacio-
nes evolutivas, en algunos casos presentaban un valor de error méas bajo que
el resultado final de todo el método, la diferencia en promedio representaba
un 3 % mas de error que los mejores individuos de cada paso de tiempo. Esto
se debe a que la integracion de algunos individuos, no tan buenos, disminu-
yen la calidad de la simulacién, como se explicé en el capitulo 3.2.4, pero el
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efecto negativo de estos escenarios considerando al método estadistico, se ha
reducido notablemente gracias a la optimizacién.

El siguiente paso, fue elaborar la experimentaciéon de tal forma a com-
parar los tres métodos y corroborar los supuestos en el experimento anteri-
or. Consecuentemente, las pruebas incluyen la configuracién y ejecucion de
S2F2M (ver cuadro 5.1), en un cluster de 32 nodos. Ademas, el Algoritmo
Evolutivo fue configurado segiin muestra el cuadro 5.2 y fue ejecutado en un
cluster de 8 nodos.

Parametro | Limite Inferior | Limite Superior | Paso
Model 0 13 1
WindSpeed 0,67 12,63 0,67
WindDir 0 360 5
Slope 18 18 1
Aspect 180 180 1
M1 0,1 0,3 1,99
M10 0,1 0.3 1,99
M100 0,1 0,5 1,99
Mherb 0,1 0,1 1

Cuadro 5.1: Configuracién de Parametros de S2F2M

Parametro Valor
Model 7
sizePopulation 500
numGenerations 5
elitism 20

crossoverProbability | 0.2
mutationProbability | 0.01

guidedMutation no
guidedEllitism no
slope 18
aspect 180

Cuadro 5.2: Configuracion de Pardametros del Algoritmo Genético

Los resultados de las comparativas estan basados en la etapa de ajuste,
tal como muestra la figura 5.4, debido a que el resultado de la prediccién
es un contexto uniforme, con comportamiento estable de las condiciones
medio-ambientales, la prediccién no deberia presentar valores de errores
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muy diferentes a los conseguidos en la etapa anterior. Se puede observar
que SAPIFE? llega a producir errores muy similares al evolutivo y reafir-
ma la suposicién planteada con el experimento anterior, en donde algunos
individuos del propio método superan al resultado final. Esto es facil de
comprender, porque el método elabora una integracién de varios individuos
entre los que puede existir algunos malos que perjudiquen la forma final de la
propagacién. Sin embargo, el evolutivo escoge siempre al mejor y consideran-
do el entorno uniforme es razonable que tenga un mejor resultado.
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Figura 5.4: Mapa sintético I, comparativa con los tres métodos

El Evolutivo obtiene los mejores resultados con respecto a los otros dos
métodos, llegando a tener errores por debajo del 20 % durante los pasos de
simulacion, claramente se pude observar que el evolutivo ha encontrado va-
lores de parametros buenos, pero no los 6ptimos, aunque se efectué varias
evoluciones no se consigue mejorar los resultados de una manera considera-
ble, esto se puede constatar en el Gltimo paso de simulacién, considerando
que al llegar a este paso de simulacién el ntmero de evoluciones alcanzada
es de 25. Por ultimo, se puede observar que el peor rendimiento lo presenta
S2F? M, esto se debe a que el incendio es de una caracteristica similar al caso
presentado entre las desventajas del método estadistico en el capitulo 3.2.4,
en donde existen simulaciones que perjudican excesivamente la prediccién.
Pero también, cabe destacar que el comportamiento del estadistico una vez
que se ajusta, aunque el valor de error es considerablemente alto, se mantiene
estable durante el resto de los pasos de simulacién.
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5.1.2. Sintético II

El disenio de los experimentos para este mapa, tiene en consideracién un
terreno més largo que el anterior con medidas de 120 metros de alto y 80
metros de ancho, dividiendo las celdas con una dimensién de 1 metro de
largo y alto. La pendiente tiene una inclinacién de 18 grados y el modelo
de vegetacién es el nimero 7, similar al utilizado para el mapa anterior. El
tiempo esta divido en periodos de 2 minutos.

La principal diferencia con el experimento anterior, es la variacién de las
condiciones ambientales en un punto especifico en el tiempo. La finalidad
es recrear un suceso muy frecuente en un entorno real, donde las variables
dindmicas se comportan de una manera totalmente arbitraria. Para el efecto,
los parametros elegidos para la alteracién son la humedad de la vegetacién
y el viento. La razéon de modificar estos valores de parametros se debe a que
en la realidad el primero es muy dificil de medir en tiempo real, ademas el
incendio modifica esta variable de acuerdo a su intensidad, y el segundo es
uno de los factores més dinamicos e influyentes en el comportamiento del
incendio. Por lo tanto, esto produce la divisién del mapa en dos periodos
largos. Considerando al primer periodo de tiempo de 2 a 8 minutos, de clima
y humedad estable, asi como muestra la figura 5.5.

Mapa Sintetico de 2 a 8 minutos
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Figura 5.5: Primer Periodo del Sintético 1I

En el minuto 8 de la propagacion se altera el valor de la humedad, re-
duciéndola de un 35% a un 5%, con respecto al viento, se aumenta la ve-
locidad de 5 a 10 millas por hora y se rota su direccién de 270 a 180 grados,
los deméas parametros que corresponden a la topografia y la composicion del
terreno se mantienen uniformes. Todo esto produce el mapa de la figura 5.6.
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Mapa Sintetico de 8 a 16 minutos
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Figura 5.6: Segundo Periodo del Sintético 11

Este segundo mapa es el que corresponde al comportamiento final del
incendio desde el minuto 2 al 16, observamos como la forma del incendio se
vé sensiblemente alterada, este tipo de situaciones son unas de las causas de
malos resultados en los métodos clésicos de prediccion tratado en el capitulo
2.1. Y es este entorno el que necesita de la adaptacion dinamica.

Esta claro, que la experimentacién con mapas sintéticos nos permite con-
trolar las variables y sus efectos, pero una observaciéon mas que importante
es que el sistema nunca tiene conocimiento de cuéles fueron los factores alte-
rados, lo Ginico relevante para el sistema en este caso es la forma geométrica
que el fuego va adquiriendo.

La configuracion de SAPIFE?, es similar al caso anterior del mapa sin-
tético I, con 500 individuos, y esta configuracién no es modificada durante
todo el proceso de simulacion, de esta forma el objetivo es observar como
responde el sistema a estos cambios en el comportamiento del incendio. Para
medir los resultados de esta experimentacién se presenta la figura 5.7.

Este gréafico presenta en el eje y el error que mide las diferencias entre
el mapa simulado y el real, en el eje x los pasos de simulacién para cada par
de periodos de tiempo, que al igual que el mapa sintético I, esta compuesto
de dos periodos de tiempos divididos para el ajuste y la prediccién. De esta
manera se demuestra que los dos primeros pasos de simulacion (2-4-6 y 4-
6-8) presentan mucha similitud con las graficas de la figura 5.3 en donde el
método tiene un comportamiento estable, entonces se puede afirmar que la
prediccién se corresponde con la etapa de ajuste. Y en el tercer paso de sim-
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Figura 5.7: Mapa Sintético II, errores medidos en las etapas de ajuste y
prediccidon

ulacion (6-8-10), el método ann esta estable para los resultados del ajuste,
pero es en este punto donde se produce un salto del valor de error como
consecuencia del cambio en las condiciones del incendio, que se insertaron
artificialmente en este caso. Se puede notar que el ajuste esta basado en una
situacion anterior a la de la prediccion, y que las condiciones que regian ese
periodo de tiempo, que va de 6 a 8 minutos, se han modificado considerable-
mente a partir del minuto 8 en adelante. Lo importante de este experimento
es que demuestra que el método vuelve a reajustarse dindmicamente en el
siguiente paso de tiempo hasta estabilizarse y conseguir de nuevo un nivel
aceptable de error.

La adaptacion dindmica es una de las grandes ventajas de los métodos
guiados por los datos, pero el tiempo es un factor clave, qué tan rapido
puede el sistema adaptarse y prevenir estos cambios, y es aqui donde se nota
la diferencia entre los métodos para este caso. Entonces, se hace necesario
determinar si los resultados son buenos o malos, por lo que se debe establecer
una comparativa con los demas métodos, S2F2M vy el Evolutivo, y analizar
de qué manera se absorbe el impacto de un cambio brusco en las condiciones.
Para ello, se realizaron experimentos con los tres métodos que incluyen las
mismas configuraciones presentadas para el caso anterior, con el mapa sin-
tético I, en donde la configuracién de S2EF2M se observa en el cuadro 5.1 y
la configuracion del Evolutivo con el cuadro 5.2.

La figura 5.8 muestra los resultados obtenidos por los tres métodos. Se
puede observar que los tres primeros pasos de la simulacién tiene un com-
portamiento muy similar al del caso anterior con el mapa sintético I y una
vez mas se comprueba que, cuando el entorno es uniforme y las condiciones
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estables los métodos consiguen un valor de error aceptable para distintas
situaciones de incendio. Bajo estas condiciones, el método Evolutivo es rela-
tivamente mejor que SAPIFE3 y S?F2M , viéndose este altimo seriamente
afectado, debido a que como no es un incendio lineal las simulaciones que
producen mapas en distintas direcciones afectan negativamente y elevan el
nivel de error (ver capitulo 3.2.4).

Sintetico Il - Ajuste
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Figura 5.8: Mapa Sintético II, comparativa entre los tres métodos

Entonces, se llega al punto en donde se introdujo las variaciones en las
condiciones, el paso de 8 a 10, se observa como los métodos se ven seri-
amente afectados y el valor de error se dispara considerablemente. Pero aqui,
podemos notar dos puntos muy importantes, el primero, se refiere al valor
de error de SAPIFE?, si es cierto que también se dispara, pero es mucho
menor error que el producido por el Evolutivo. Y el segundo punto, es lo
que se refiere al S2F2M que no se ve tan afectado por este cambio brusco
de condiciones ambientales, pero como el valor de error era relativamente
alto en el ajuste, tampoco se puede decir que este método sea mejor en este
caso. SAPIFE3 consigue practicamente equipararse al método estadistico
y rdpidamente se recupera en los siguientes paso de simulacién. Una obser-
vacion interesante, es que el incendio empieza a tener una forma de avance
mas lineal, es por ello, que los ajustes de S2F?M empiezan a mejorar consid-
erablemente. Otro aspecto también relevante es que a partir del minuto 8 el
comportamiento de las variables ambientales vuelve a ser estable, entonces
los métodos se estabilizan y consiguen valores de error aceptables, una vez
que consiguen ajustarse al nuevo comportamiento.

En la figura 5.9, se puede apreciar de qué manera afecta el cambio brusco
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de las condiciones climaticas en la etapa de prediccién, y se observa que el
que mejor valor de ajuste presenta es el Evolutivo, pero en la prediccién el
error se dispara méas que los demas métodos y el que se ve menos afectado es
S2F2M, en donde su valor de ajuste no es tan diferente al de su prediccion.
Esto confirma la suposiciéon de que S2F?M, esta mejor disenado para prever
cambios, pero su valor de error es muy elevado en comparacién de los otros
dos métodos en la etapa de ajuste.
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Figura 5.9: Impacto de los cambios bruscos en los tres métodos

Con este experimento, se demostré que SAPIFE?, producto de la in-
tegracion, ha conseguido rescatar las fortalezas de ambos, este contexto se
refiere a que en la etapa de ajuste el método es considerablemente mejor que
S?F?M y no tan diferente al Evolutivo que obtiene el mejor resultado. Al
mismo tiempo, cuando se presenta un cambio brusco, el método ha consegui-
do un mejor resultado que el Evolutivo, a pesar de tener una diferencia con
el estadistico, que consigue el valor de error més bajo. Esto es lo que da pié
a la integracion, un buen ajuste y menos susceptible a cambios bruscos.

5.2. Mapas Reales

Los mapas de fuego reales, tratados en estos experimentos corresponden a
quemas controladas, también conocidas como fuegos prescriptos, con la fi-
nalidad de elaborar estudios sobre el comportamiento del fuego. El 4rea de
estudio esta ubicada en el centro de Portugal (40°15’N, 8°10’0) en una ladera
de Serra da Lousa, a una altitud entre 800 y 950 m sobre el nivel del mar.
Las quemas fueron realizadas en el marco del proyecto SPREAD [30] (los
experimentos de campo Gestosa 2002 se iniciaron en el anio 1998 y han con-
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tinuado hasta la actualidad, involucrando diversos grupos de investigacién
en el ambito de distintos proyectos de la Union Europea). Para mantener
la seguridad de las quemas y proveer una buena organizacién, el drea fue
dividida en plots con dimensiones regulares, separados mediante cortafuegos
para evitar la propagacion de éste fuera de los limites deseados. Estas que-
mas fueron realizadas en tierras del Servicio de Forestacion, en la zona de
Gestosa [27].

La principal diferencia con los mapas sintéticos es que en este tipo de
experimentos ya no se tiene control sobre las variables medio-ambientales.
Ademas, las condiciones climaticas son muy diferentes a los casos anteriores,
donde realmente se presenta una situacién mucho més aproximada a los in-
cendios reales, con constantes cambios en la velocidad y direccién del viento.
Si bien, el terreno fue seleccionado con una contextura homogénea, ciertas
partes de la topografia pueden presentar algunas difrerencias en la humedad
o el tipo de combustible.

Figura 5.10: Vista del drea de Gestosa, donde se realizaron las quemas pres-
criptas

5.2.1. Plot 520

El terreno, en muchos aspectos tiene las mismas caracteristicas que los casos
anteriores, en donde la pendiente es de 18 grados y el modelo de vegetacion
se considera que es el nimero 7, la superficie es de 89 metros de ancho por
109 metros de alto, cada celda fue divida con una extensién de 1 metro de
largo y ancho.

La figura 5.11, muestra el progreso del incendio que va de 0 hasta 14 minutos,
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esto posibilita dividir el comportamiento del incendio, en 5 pasos de ajuste
y 5 de pasos de prediccién. La propagacion es del tipo lineal, debido a que
el frente de fuego presenta una forma de ola, esto en gran medida se debe
a que las celdas de inicio del fuego estaban diseminadas como una linea
recta. Un aspecto muy importante de este incendio es su comportamiento
irregular durante casi toda la propagacién, esto supone un gran desafio para
los diversos métodos, que deberan ser sometidos a continuos cambios de las
variables medio-ambientales, durante todo el incendio.

Mapa Plot520

Filas

Figura 5.11: Mapa de fuego real, plot 520

Para este caso, al igual que los anteriores, se han elaborado experimen-
tos para comparar SAPIFE? con los demés métodos guiados por los datos,
donde las configuraciones del Evolutivo y S2F?M son las mismas que las
utilizadas para los mapas sintéticos, presentados en los cuadros 5.2 y 5.1.
En los casos del Evolutivo y SAPIFE3, los resultados son un promedio de 5
poblaciones aleatorias distintas, que significé un experimento para cada una,
y en el caso de S2F2 M, se hicieron 5 repeticiones con la misma configuracion,
que para cada una el método exploré una cantidad de 28470 escenarios, co-
mo resultado de la ecuacion 3.4 (ver capitulo 3.2.2, ecuacion). En cada paso
de tiempo, esto generd una carga de computo muy importante, y a pesar de
ser ejecutado en un cluster de 32 nodos, el tiempo de simulacién era muy
superior a los otros dos métodos, mientras los experimentos de SAPIFE? y
Evolutivo duraban un promedio de 20 minutos, S2F?M invertia en promedio
5 horas.

En la figura 5.12, se muestran los resultados obtenidos de los distintos
métodos, en el eje x se presentan los periodos de tiempo del ajuste y en el
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eje y los errores obtenidos. Para los dos primeros pasos de tiempo (2 a 4y
4 a 6), se observa una regularidad entre los tres métodos, donde el evolutivo
consigue el mejor ajuste. A partir del tercer periodo (6 a 8), se observa que el
evolutivo comienza a obtener valores de error mas elevados que el resto, esto
tiene su explicacién, si se observa el mapa de la propagacion figura 5.11, el
fuego a partir de ese periodo empieza a comportarse de manera més irregular,
esto se supone, es causa de los cambios en las variables medio-ambientales,
que a partir de ese momento son mas dindmicas variando de un periodo a
otro. Esto produce que el fuego en un periodo de tiempo se acelere y en el
siguiente se frene.

También, se observa como S?F?M comienza a obtener el error mas ba-
jo, claro estd, que las caracteristicas del fuego lo favorece. Pero atun asi,
SAPIFE?, se ha ubicado muy cerca de los valores de error obtenidos por
este método. En los dltimos periodos de tiempo, la dificultad de ajustarse
mejor es una tarea mas que dificil, debido a que el fuego se comporta de una
manera impetuosa, cosa que perjudica considerablemente al Evolutivo, que
no consigue un individuo que reproduzca este tipo de propagacién, a causa
de que su zona de busqueda, para este periodo esta muy acotada por las
constantes evoluciones. Los demas métodos tratan de ajustarse, y en cierta
forma, bajo estas condiciones logran un error aceptable, y en caso de que
estas condiciones se mantengan constantes durante algtin tiempo, probable-
mente se adaptardn mucho mas rapido que el Evolutivo, como se demostrd
en el caso anterior.
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Figura 5.12: Plot 520, errores obtenidos en la etapa de ajuste

La figura 5.13, muestra los resultados de error obtenidos por los distintos
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métodos, para la prediccién, y vemos una gran irregularidad en los valores,
esto se debe, principalmente, a que las condiciones que regian la etapa de
ajuste, en la etapa de prediccién, se supone eran muy distintas. Esta situacién
es muy similar a la presentada en el caso del mapa sintético II, donde las
condiciones de la etapa de ajuste cambiaron bruscamente en la etapa de
prediccion, y produjo un salto del nivel de error, pero la principal diferencia,
es que en ese caso la variacién s6lo era en un punto especifico del tiempo,
y para este caso real, esas variabilidades de las condiciones se producen
constantemente, durante toda la propagacién del incendio. Pero, a pesar
de ello, se observa que SAPIFE? tiene un valor de error mas bajo que el
Evolutivo, confirmando asi los resultados del caso anterior, donde el impacto
del cambio de condiciones perjudican menos a SAPIFE? y si bien, S?F2M
tiene el resultado més bajo de error, hay que considerar que las diferencias
son pequenas y este método ha tardado, en promedio, 15 veces més que
SAPIFE3.
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Figura 5.13: Plot 520, errores obtenidos en la etapa de prediccién

5.2.2. Plot 751

Considerando, que las variables climatoldgicas no son de dominio de control
de la experimentacién, y que se realizaron otras quemas en la misma zona,
pero con distintas circunstancias ambientales, con el fin de enriquecer el
andlisis de rendimiento de los tres métodos, se toma como un caso de estudio
maés, un segundo mapa real que corresponde al Plot 751.

El terreno tiene menor dimensién que el anterior, 60 metros de ancho
y 90 metros de alto, y cada celda mide 1 metro de ancho y 1 metro de
largo. La pendiente del terreno es de 6 grados, muy inferior al caso anterior.
Una acotacién importante es que la pendiente, para este caso no representa
una gran influencia sobre el comportamiento del incendio. El modelo de
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vegetacion supuesto, es también el ntimero 7, al igual que el resto de los
€asos.

La figura 5.14, se observa que la propagacién del incendio, tuvo una
duracién aproximada de 0 a 12 minutos, lo que permite dividir el tiempo
en periodos de 2 minutos, con 4 pasos de ajuste y 4 pasos de prediccién. A
simple vista, se puede notar que el comportamiento del incendio es mucho
més regular que el anterior. Esto puede ser causa de un clima muy estable y
un terreno mas homogéneo que el plot 520.

Mapa Plot751

Columnas

Figura 5.14: Mapa de fuego real, plot 751

Para realizar la comparativa entre los tres métodos, se sigue la misma
configuracion de los experimentos para los casos anteriores, con una variaciéon
en los cuadros 5.2 y 5.1, donde el valor de pendiente (SLOPE), fue ajustado
para este caso a 6 grados. Los resultados en el paso de ajuste se puede exami-
nar en la figura 5.15, donde el eje x presenta los periodos de tiempos y el eje
y el promedio de error. Los tres métodos consiguen muy buenos resultados,
y en algunos casos estan por debajo del 20 % de error. Esto en gran medi-
da se debe a lo homogéneo del terreno y las condiciones medio-ambientales,
tal como se demostro en el primer caso con el mapa sintético I. Ademas, el
incendio presenta un comportamiento lineal, uno de los tipos de incendios
donde mejor se desempenan estos métodos.

El Evolutivo consigue acercarse a una muy buena zona de biisqueda con-
siguiendo individuos casi perfectos, esto se refiere a que el nivel de error
se aproxima a 0. SAPIFE? también logra conseguir ajustes muy buenos, y
vuelve a repetir la ocurrencias de las suposiciones anteriores, donde SAPIF E3
se aproxima bastante al mejor método en estas circunstancias (Evolutivo) y
consigue mejor resultado que S2F?M. Por otra parte, se nota en los alti-
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mos periodos de tiempo, que el incendio ha modificado en cierta medida su
comportamiento y los métodos cambian de su posicién en el ranking de efec-
tividad, excepto SAPIFE?. En otras palabras, el método que fue mejor en
un periodo regular del incendio, pasa a ser el peor en un periodo un tanto
irregular. Sin embargo, SAPIFE?, ha conseguido un equilibrio mantenién-
dose siempre como el método mas regular. Este resultado, al igual que los
anteriores permite comprobar con cierta certeza, que la combinacién de los
dos métodos ha logrado un equilibrio de las fortalezas y debilidades de ambos
en el ajuste.
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Figura 5.15: Plot 751, errores obtenidos en la etapa de ajuste

En la figura 5.16, se observan los resultados conseguidos por los métodos
en la etapa de prediccién, esto permite afirmar con mayor fuerza, que en un
incendio con terreno homogéneo y condiciones medio-ambientales estables, el
ajuste determina la calidad de la prediccién. Si se pone especial atencion, a
los dos primeros pasos de tiempo, se observa que el Evolutivo ha conseguido
un nivel de error muy bajo, especialmente en el periodo de tiempo de 4 a
6, donde la prediccién es casi perfecta y esto se relaciona con los resultados
obtenidos en la etapa de ajuste. Al llegar el tercer paso de tiempo, se puede
observar que el error tiene una tendencia a crecer de nuevo, esto podria
ser, debido a que las condiciones climatolégicas empiezan a variar, lo que se
ve reflejado en el mapa de propagacién de la figura 5.14, que en el tltimo
periodo de tiempo, la propagacion del incendio se frena considerablemente.
En esta situaciéon de cambio, se observa que S?F2M y SAPIFE? consiguen
resultados de error més bajos que el Evolutivo y de hecho, esto es razonable,
puesto que en los casos anteriores, se demostré que estos métodos estan mejor
disenados para soportar cambios de contexto en las condiciones del clima,
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entre el periodo de ajuste y prediccién.
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Figura 5.16: Plot 751, errores obtenidos en la etapa de prediccién

El estudio de los casos de mapas reales, sirvié principalmente para demostrar
que SAPIFE3, consigue con la integracién del Evolutivo y S?F?M, utilizar
las cualidades de uno para suplir las carencias del otro, y viceversa. De
este modo, se obtiene un método mas equilibrado, donde la adaptaciéon en
condiciones ambientales, en constante cambio, es una necesidad de vital im-
portancia para elaborar la predicciéon. También, con estos experimentos se
puede tener una idea mas acabada, de las situaciones que deben prever los
simuladores de fuego, y del porque, es tan complejo predecir este tipo de
fenémeno.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Consideraciones

Los incendios forestales siempre han sido un agente de cambio en la natu-
raleza, esto ha hecho que muchas especies se hayan adaptado a la coexistencia
con el fuego haciéndose resistentes o migrando a zonas més extensas. Pero,
el verdadero problema esta cuando las causas no son por factores naturales
y la frecuencia de ocurrencias de estos fendmenos aumenta, esto produce que
las especies no puedan recuperarse a tiempo para el siguiente incendio.

Las consecuencias ecoldgicas, sociales y econémicas presentan cifras alar-
mantes, es por ello, que muchos recursos e investigaciones se encuentran
avocados a la lucha contra los incendios forestales, que se considera, ya no
depende s6lo de factores naturales. Pero para encarar este tipo de problemas
se debe conocer sus causas, comportamientos y consecuencias.

En este trabajo se ha estudiado este fenémeno e identificado dénde se
puede realizar una aportacién que ayude a prevenir las consecuencias catastro-
ficas, apoyados en la ciencia y los avances tecnoldgicos en el drea de la super
computaciéon, para lograr de alguna forma mitigar los danos que provocan
los incendios forestales.

Se ha prestado principal atencién al comportamiento del incendio, esto
permite grandes ventajas en la coordinacién de tareas para la prevencioén,
gestion del manejo de operaciones, de lucha y rescate. Entonces, si se conoce
como es el comportamiento también se puede predecir y de esta forma, ser
mucho mas eficientes en las decisiones y evitar pérdidas de vidas humanas,
ecologicas y materiales.

También, se ha dado especial énfasis a cémo la tecnologia puede ayu-
dar en la lucha contra los incendios forestales, este fenémeno fisico requiere
de todos los recursos disponibles: humanos, econémicos y tecnolégicos. El
estudio de este problema, es una tarea que requiere de la intervencién de
distintas areas de la ciencia, es por ello, que este trabajo se enmarca en una
nueva forma de hacer ciencia, como lo es la Ciencia Computacional.
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Al iniciar la memoria, los objetivos estaban claros, y bien establecidos
pero el desafio estaba en cémo se podria hacer. Para ello, fue necesario cono-
cer el fendmeno, las causas, el comportamiento, las soluciones y lo que sirvid
de base a esta memoria, las limitaciones de las soluciones existentes.

El trabajo esta fuertemente ligado a la simulacién y los modelos matemati-

cos con que trabajan, y en este punto para fundamentar atin mejor esta idea
se menciona una frase escrita por John von Neumann (1903-1957 ):
Las ciencias no tratan de explicar, incluso apenas tratan de interpretar, cons-
truyen modelos principalmente. Por modelo, se entiende una construccion
matemdtica que, con la adicion de ciertas interpretaciones verbales, describe
los fendomenos observados. La justificacion de tal construccidn matemdtica es
sdlo y precisamente que se espera que funcione.

Por lo tanto, la tarea no consiste en construir modelos exactos, ni simu-
ladores avanzados y detallistas, sino simplemente hacer que éstos funcionen.

6.2. Conclusiones

Para realizar este trabajo, primero se debia comprender donde estaba situa-
do, es decir, en que area de la ciencia especificamente, y luego del analisis de
campo, se concluyd que el entorno de esta investigacion estd definido como
la “Cliencia Computacional”. Los tres pasos que llevan a este razonamiento
se puede representar imaginariamente como los vértices de un tridngulo, al
que se podria llamar “Tridngulo de Fuego™

» Ciencia Aplicada: El primer paso fue comprender el funcionamiento del
fuego, y para ello era necesario un modelo fisico para representar de
manera conceptual este proceso (fenémeno), con el fin de analizar su
naturaleza, desarrollar o comprobar hip6tesis o supuestos y permitir
una mejor comprension de este fendmeno real.

= Matematica: El siguiente paso fue la necesidad de tener un lenguaje
més preciso que permita analizar este fendmeno numéricamente, y esto
solo se podia hacer por medio de un modelo matematico. Se puede de-
cir que este modelo es una traduccion de la realidad fisica para poder
aplicar los instrumentos y técnicas de las teorfas mateméticas y estu-
diar el comportamiento de sistemas complejos, y posteriormente hacer
el camino inverso para traducir los resultados numeéricos a la realidad
fisica. Y esto llevo a la confirmacion que el modelo matematico es sélo
una simplificacion de la realidad y es practicamente imposible modelar
todos los detalles de este fenémeno natural.

= Informaéatica: Por ultimo, se observé que traducir este modelo a un
lenguaje de méquina, era demasiado complejo para un computador
convencional y exigia un alto poder de computo, entonces, fue necesario

71



recurrir a las ciencias de la computacion, de tal forma a conseguir
mejorar los resultados de las simulaciones con computos intensivos de
datos, utilizando técnicas como la paralelizacion.

El estudio del arte en incendios forestales, llevé a entender en gran medida
el funcionamiento de los distintos simuladores de fuego, los modelos con que
trabajan, sus implementaciones y lo méas interesante para esta memoria, las
limitaciones de cada uno de ellos. Aqui se observé un punto de convergencia,
si bien cada simulador estaba implementado con un modelo distinto, diferente
lenguaje de programacion, con menor o mayor precisiéon, todos presentaban
el mismo problema, eran dependientes de la medicién de las variables que
se utilizaban como entrada, éstas contenian un alto grado de incertidumbre
e imprecisién. El otro factor era el comportamiento de las variables dindmi-
cas, muchos de los pardametros de gran influencia eran sumamente dificiles
de medir y el grado de precisiéon que necesita la propia fisica del modelo
implementado en el simulador, es practicamente imposible de determinar.

El trabajo se enfocd en las metodologias guiadas por los datos, de solu-
ci6n tnica (Evolutivo) y solucién miltiple (S2F2M), que comprenden téc-
nicas muy prometedoras, donde el simulador es una herramienta méas dentro
del modelo, y proponen una perspectiva diferente. Este paradigma, cambia
el sentido de la predicciéon tradicional, introduciendo una nueva etapa antes
de la prediccién, de tal manera a ajustar el simulador interviniendo sobre los
datos con los cuales operan.

Con estas metodologias se consiguieron mejorar muchos aspectos de la
predicciéon tradicional, pero concientes de que todo puede ser mejorado se
analiz6 cudles eran los puntos fuertes y débiles de las dos metodologias. Este
estudio obligd a una mayor comprensiéon del funcionamiento interno de am-
bos métodos, razon por la que se dedico gran parte del tiempo y esfuerzo en
comprender las distintas metodologias e incluso proponer algunas mejoras
sobre las mismas.

A raiz de estos estudios, se ha desarrollado una propuesta para mejorar
la prediccion, basado en las fortalezas y debilidades de las metodologias de
solucién tnica y solucién miltiple, para ello, se ha identificado el problema
principal que se desea atacar y se han definido las causas y las posibles solu-
ciones. Kl evolutivo es un método que puede llegar a ser muy eficiente pero
en algunos casos tiene la dificultad para converger en una solucién acepta-
ble y es muy dependiente de la configuracién que pueda tener, ademds de
ser algo susceptible al cambio de las condiciones ambientales del incendio.
Sin embargo, el método estadistico es menos susceptible a estos cambios con
algunas dificultades para cierto tipo de incendios (frentes de fuego elipticos
con una excentricidad muy angosta) y un alto requerimiento de computo por
la gran cantidad de simulaciones que necesita realizar.

El método evolutivo tiene como semilla un algoritmo genético AG, que
es una técnica de optimizacién de pardmetros muy potente que podria ser
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utilizado como una herramienta méas de S?F2M, que es un método basado
en fundamentos estadisticos, en donde internamente utiliza la frecuencias
de sucesos barriendo una gran parte del espacio de las posibilidades que se
podria dar en un incendio. Esto permite adelantarse en el tiempo y predecir
sin la necesidad de conocer los datos exactos del clima.

Con estas herramientas, la idea principal es utilizar el AG para optimizar
las entradas de S?F2M vy reducir el namero de simulaciones y con ello, el
tiempo para predecir, de esta forma se busca dotar de mayor equilibrio a to-
do el sistema consiguiendo buenos pardametros y construyendo predicciones
menos sensibles al cambio de las condiciones del clima.

Entonces, para integrar estas dos metodologias, se debié zanjar diferen-
cias muy sensibles, de tal modo que esta propuesta conserve las caracteristi-
cas fundamentales de cada una, definiendo sus principios basicos, cuyo desa-
rrollo dio como resultado el Sistema Adaptativo de Prediccién de Incendios
Forestales basados en Estrategias Estadistico-Evolutivas (SAPIFE?). Este
nuevo sistema también exige una gran capacidad de cémputo, por lo que
la. aplicacion fue desarrollada para un entorno paralelo. Es posible que la
implementacién de este nuevo método no esté basado en un esquema de
paralelizaciéon 6ptimo. Pero esta implementaciéon puede ser mejorada.

Con el fin de comprobar si esta propuesta era viable se elaboraron una
serie de experimentos de los cuales se han llegado a las siguientes conclu-
siones:

= En los experimentos, se puede notar que en un entorno uniforme y
condiciones estables el ajuste determina la calidad en la prediccién,
pero en un periodo de inestabilidad el error en la prediccién se dispara
y yva no depende del ajuste. Esto es razonable, ya que el ajuste esta
basado en un estado de condiciones diferentes al de la prediccién. En
este caso se podria reducir el rango de tiempo de los periodos.

= En situaciones donde se presenta un cambio brusco de las condiciones,
entre la etapa de ajuste y prediccién, el evolutivo tiene un salto en
el nivel de error en la prediccion superior a SAPIFE3 que consigue
un menor efecto negativo en estas circunstancias, por lo tanto, logra
adaptarse mas rapido.

= En situaciones donde los incendios tienen un comportamiento de un
frente de fuego eliptico con una excentricidad muy angosta, el método
S2F2M tiene gran dificultad para ajustarse y gracias a la integracion
este problema es mejorado considerablemente.

= En un incendio con un frente de fuego lineal, esta nueva propuesta
reduce el nimero de simulaciones y el nivel de error es equiparable con
S22 M que exige muchas mas simulaciones y tiempo para elaborar la
predicciéon que SAPIFE3.
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= En los casos donde el método evolutivo, que normalmente tiene un
mejor ajuste con errores mas bajos, SAPIFE? logra acercarse bas-
tante.

» Se observé que SAPIFE?3 también es dependiente de la configuracion
del algoritmo evolutivo, por lo que primero fue necesario calibrar estos
parametros, de tal manera a obtener mejores resultados y este aspecto
se debe tener en cuenta para utilizar alguna estrategia que rompa esta
dependencia.

= En todos los experimentos se considera al entorno de simulacién uni-
forme, pero esto en la realidad rara vez ocurre, el terreno es casi siempre
heterogéneo, es por ello, que los resultados en quemas reales el nivel
de error es superior que en los casos de incendios sintéticos, ademaés de
que las condiciones climatolégicas cambian.

= En los resultados con los mapas de quemas reales, se observd que
SAPIFE? consigue un buen equilibrio y algunos puntos producen un
mejor ajuste y prediccién que el resto de los métodos, y los pasos de
simulacién que necesita para recuperarse es menor.

Se considera necesario un mayor nimero de casos para realizar experi-
mentos con un analisis mas exhaustivo para su validacién definitiva, pero
dentro del marco de los objetivos propuestos para cada caso se alcanzé un
nivel satisfactorio en los resultados.

6.3. Trabajo Futuro

Es necesario realizar un estudio sobre los indices de impacto de cada variable,
y establecer una jerarquia de peso. Con esto se puede determinar cuéles son
los parametros de mayor influencia, que serviran para elaborar librerias de
datos y tratarlos con algunas técnicas de Data-Meaning.

En la primera fase del trabajo se logro resultados muy alentadores, se
consiguié probar que este nuevo sistema tiene una adaptaciéon mas rapida a
condiciones cambiantes del clima. Una tarea a realizar es el estudio de co-
mo hacer un mejor ajuste y elaborar mapas de probabilidades para distintas
situaciones.

Es necesario realizar un estudio méas exhaustivo de la relacion % de error
en la prediccion frente al tiempo invertido (ntimero de simulaciones), para
valorar la aplicacién del método en un entorno de tiempo real.

Seria importante realizar la prueba del método con otro simulador co-
mo nicleo y de esta manera comprobar que la metodologia es independi-
ente del simulador con que se trabaje. Para este trabajo se ha utilizado el
simulador fireLib, que gracias a su simplicidad ha contribuido a conocer el
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funcionamiento interno de un simulador de fuego. Ahora, la tarea es aplicar
este conocimiento incorporando otros tipos de simuladores y probar que esta
metodologia puede ser utilizada para potenciar cualquier otro simulador.

Se debe elaborar alguna estrategia donde el algoritmo evolutivo, en caso
de acercarse a zonas que no pueda converger en una buena solucién, pueda
realizar saltos en el espacio de biisqueda, explorando de esta manera, otras
posibilidades que mejoren la calidad de los individuos.

Hasta este momento se ha considerado superficies totalmente homogéneas,
el desafio siguiente estd en construir el método considerando superficies het-
erogéneas. Una idea seria particionando el terreno en varias superficies y
que cada una represente una superficie homogénea distinta, de esta forma
también, se puede considerar que cuando el incendio adquiere cierta exten-
sién las condiciones ya no son las mismas en todos los puntos del incendio.
Por lo tanto, cada superficie homogénea puede tener su propia condicién cli-
matalogica y generar su propio mapa de propagacion, para luego integrarlo
en un mapa general de la propagaciéon. Por supuesto, que esto va a requerir
una gran capacidad de computo y presenta una problematica bastante com-
pleja en cuanto a las fronteras de integraciéon que debe ser analizada.
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