XIll Congreso Argentino de Ciencias de la Computacion

Algoritmos Genéticos Guiados para Predicdn de Incendios Forestales

M o6nica Denham, Ana Corgs, Tonas Margalef, Emilio Luque
Departament d’Arquitectura de Computadors i Sistemes Operatius, E.T.S.E,
Universitat Aubnoma de Barcelona, 08193-Bellaterra (Barcelona) izspa

monica.denham@aomail.uab.es
{ana.cortes,tomas.margalef, emilio.lug@uab.es

Abstract

In this work a methology to improve forest fire prediction is proposed. For this purpose, we used an already
developed fire simulator, callddeLib. Since one of the reasons why fire simulators are not able to exactly
predict the fire evolution is the simulator input uncertainties, we proposed a tuning process based on a genetic
algorithm (GA) to obtain an enhanced set of input parameters that provides an improved simulation. In order
to reduce the big search space over which the GA operates, we introduce the use of some knowledge to guide
the GA operations. We proposed two methods: a computational scheme and an analytical one. Both methods
have been compared againts not using any kind of knowledge and the results are very encouraging.

Keywords: Parallel computing, Forest fire prediction, Genetic algorithms, High performance computing.

Resumen

En este trabajo se propone una metodi@Eggra mejorar las predicciones de incendios forestales. Utilizando un
simulador ya desarrollado, se utiliza un algoritmoé&@o para realizar unaliBqueda efectiva de @ganetros

de entrada tal que estos paretros logren una buena pred@ti A esto se le agrega el uso de conocimiento
disponible para guiar las operaciones del algoritma@geo y reducir el gran espacio daédgueda donde opera
dicho algoritmo. Se proponen 2&todos para guiar dicho algoritmo, eetodo computacional y el @odo
analtico, estelltimo adenas intenta verificar los resultados dettmdo computacional. Dichoséatodos se
comparan mediante un estudio experimental mostrando los resultados la ganancia quefgingdaa la
blusqueda frente a ndiadirla.

Palabras claves: Procesamiento paralelo, Predimeide incendios forestales, Algoritmos @&nos, @mputo
de alto rendimiento.
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1 INTRODUCCI ON

En losdltimos dlos se han perdido miles de haeas forestadas debido a incendios forestales. Es-
tos incendios son una gran amenaza tanto a nivebgma como alstambién ecodmico en todo el
mundo.

Estos incendios tienen grandes impactos en la naturaleza: aumento de la desordsigua-
neta, @rdida de zonas naturales que contribuyen a la calidad del &rdidp de ejemplares de
arboles, vegetales y animales que habitan en los mismos, contabnirtgdiaire por la generami
de humo en la combusiti, contaminaéin de cursos de agua cercanos a los mismos, cambios en las
propiedades de la tierra, inundaciones (perdida de permeabilidad de la tierragrdida de vidas
humanas, etc. Todo esto amenaza y diminuye la calidad de vida humana, animal y vegetal.

A nivel ecorbmico, se pierden recursos maderables lo cual influye en distintos tipos de industrias,
se pierden tierras cultivables, etc.

Las causas de estos incendios son diversas, pueden ser incendios naturales (debido arconjunci
de factores como temporadas muy secas, temporadas calurosas, etc.) peroiksoaymoducidas
por factores humanos (un 90% aproximadamente [5]).

En la actualidad existe gran esfuerzo por parte del hombre en la lucha contra estos incendios. Esta
lucha se realiza desde dos aspectos: pre@anciucha contra el fuego en un incendio.

La tecnoloda es una herramienta muy importante tanto para la premermgmo para la lucha
contra el fuego en el momento de un incendio. Existe mucho trabajo en este camp@&nulusai
herramientas cada vezamprecisas y eficaces. La infdxtita no es la excepmn a esto y hoy enid
existen diversos simuladores de comportamiento del fuego. Estos simuladores suelen tomar como en-
tradas el estado del frente del fuego en un instante de tiempo inicial, y el estado del entorno donde se
desarrolla el incendio y tienen como salida el estado del incendio en un instante de tiempo posterior al
inicial. Estos simuladores pueden variar en el formato de sus entradas y sus salidas, el tipo de usuario
al que e dirigido, el o los modelos que implementan, etc. Pero el problema de laimalgoestos
simuladores es que no siempre sus resultados se corresponden con la real propkeldoego.

Una de las fuentes de error son susapaetros de entrada. Estos fawetros describen el tipo
de combustible, el clima y la topografdel lugar donde se desarrolla el fuego. Algunos de estos
patametros no vaan o lo hacen muy poco en tiempo y espacio (pendiente, el tipo de vegetpor
ejemplo). En cambio el viento, la humedad del combustible, sas diramicos y pueden cambiar
con el ciclo da-noche y con el clima. Estdtima caractéstica hace que sea masidifdisponer del
valor correcto para estos @anetros en el momento de un incendio [5]. Adanhay paamtros que
no se pueden medir por lo tanto se deben utilizar estimaciones de los mismos, otros que deben ser
interpolados ya que no se pueden medir en todos los puntos necesarios, los datos del terreno segura-
mente se actualicen con una cierta peridiocidad por lo que es normal trabajar con datos antiguos, etc.
[1].

En este trabajo, se intenfamejorar la precisin de las predicciones intentando mejorar la pre-
cision en los valores de los ganetros de entrada: se inte@ancontrar el mejor valor para cada uno
de los paametros para que, utilizados en el simulador, la simafagsultante sea correcta.

Es importante notar que los j@anetros son numerosos y que cada uno de ellos tiene un dominio
propio por el que puede variar. Por lo tanto, encontrar el mejor valor para cada uno de ellos se vuelve
un trabajo muy complejo dado que la cantidad de combinaciones posibles es muy alto. A esto hay
gue agregar que, al tratarse de una predicda misma esétlimitada en el tiempo para que realmente
sealtil. Entonces, es necesario hacer lstpueda de forma eficiente §pida para que la misma no
penalice el tiempo del proceso de predicci

Este trabajo se enmarca dentro de la ciencia computacional ya que utiliza las tsireasdsicas
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Figure 1:(a) Método chsico de predicéin. (b) Método de predicéin guiada por los datos.

Tiempo = 1“0 t

del fuego que definen su forma de propagacun modelo mateatico que representa este compor-
tamiento y distintas herramientas infatitas para implementar dicho modelo y utilizarlo en simu-
lacion de incendios forestales. Adés) se utilizan otras herramientas infoaticas para optimizar
la manipuladdbn de informadn, y se utilizaa dicha informadn para guiar lalisqueda del algoritmo
geretico y converger de formapida a buenas soluciones.

En la secdn siguiente se mosti@ia predicadn clasica y la predicéin en dos etapas la cual
mejora a la predic6in clasica. En la secon 3 se mostrarla forma en que se obtiene conocimiento
a partir del mapa disponible del progreso del incendio hasta un instante de tiempo determinado. En
la seccbn 4 se comentan las principales caractsticas del algoritmo gddtico y los dos ratodos
propuestos para guiar laibqueda de dicho algoritmo. La seuti5 mostrai la experimentadn y
los resultados obtenidos, y poltimo, la secadn 6 muestra las conclusiones.

2 PREDICCION DE INCENDIOS FORESTALES

Clasicamente, la predicm de incendios se realiza utilizando @hgsimulador de fuegoS(F') [3] [6]

[8] [7] [4] y como entradas se utilizan el estado del incendio rédt) en el instante inicial (lo lla-
mamosty) y un conjunto de p@ametros y como resultado se obtiene el estado del frente del fuego en
un instante de tiempo posteriaf'§t,). Este nétodo chsico de simuladin se muestra en la figura 1

().

Una vez que se obtiene la predimei(F'St;) se compara con el estado del frente del fuego real
(F'Rt,) para medir la calidad de la predioai. Este netodo tiene como ventajas la simplicidad y que
los recursos que necesita son pocos (tanto en infotma&cimo en procesamiento). Pero tiene la gran
desventaja de depender de la calidad deiaa combinadin de paametros de entrada que se utiliza.

Y como hemos mencionado anteriormente, no siempre se dispone de los valores correctos para los
pa@ametros.

En este trabajo se utiliza una estrategia de prealicque pretende mejorar elétodo chsico.
En este rdtodo, se agrega una etapa previa a la etapa de pi@uigara encontrar distintas combi-
naciones de pametros de entrada que logren buenas simulaciones. En esta etapa, la calidad de la
simulacbn obtenida para una determinada combidadle los psametros de entrada del simulador
determinaa una retroalimentagn que permitida mejorar paso a paso los valores de logpeatros.

Este neétodo esi formado por 2 etapas (figura 1 (b)): etapa de ajuste y de prédiden la etapa
de ajuste, se trata de determinar valores para Ilapatros tales que logren una buena simolaci
del instante de tiempty at,. Para esto, se utiliza el simulador conilzela de fuego en el instanig
(F'Rty) y los pametros de entrada. El simulador retorndi@é de fuego simulada para el instante
t; (F'Sty). Este Inea de fuego es comparada conited de fuego real en el instartte(F Rt1) Y,
dependiendo del resultado de esta compamae ian buscando los valores para losgaetros que

Congreso General 1622



XIll Congreso Argentino de Ciencias de la Computacion

mejoren los resultados de la simulati Una vez conclida la etapa de ajuste, se elije el conjunto
de paametros que logren la mejor simulaciparat; y se utilizaé como entrada del simulador junto
con la inea de fuego real en el instarte( ' Rt,) para predecir el estado del incendio en éiximo
instante de tiempo, (F'Sts).

Esta forma de enfocar la predibai en 2 etapas, fue inicialmente definida por B. Abdalhaq en
[1]. Sin embargo, en dicho trabajo la etapa de ajuste no estali@d&s@ara permitir guiar la sin-
tonizacbn de los paametros de entrada en fuanidel conocimiento de la evolsi del fuego real.
Nuetra propuesta supone mejorar la etapa de ajuste acotando el espdcsgueda en funén del
conocimiento extrao de la propia evoludin del fuego real. La estrategia escogida para obtener dicho
conocimiento se describe en la siguiente s@atci

3 OBTENCION DEL CONOCIMIENTO

El modelo materatico de comportamiento del fuego propuesto por Rothermel [9] es uno de los mode-
los mas utilizados en este campo. La madgate los simuladores de incendios forestales implementan
dicho modelo [5] Este calcula eindice de naxima propagadin y la intensidad de reaci del fuego

a partir de las caracfisticas del entorno donde se desarrolla el fuego.

Dicho modelo tiene como pametros las caracfsticas del entorno donde se desarrolla el fuego,
las caractésticas del clima y de la vegetéai. En este trabajo se utiliza el simuladiveLib que
implementa el modelo matéatico de Rothermel y que tiene como @auetros: grados de inclindci
y orientacon de la pendiente, tipo de vegefatique actuar como combustible, humedad del com-
bustible herbceo vivo, humedad del combustible Herbo muerto (en tres momentos distintos), di-
reccbn y velocidad en que corre el viento [4].

De los distintos pametros del modelo matéxtico de comportamiento del fuego, el viento y la
pendiente determinan la dire6ai de néaxima propaga6in del fuego. La pendiente es un @aretro
gue se asume que no l&aren espacio y tiempo y que es un dato que se conoce al momento de la
simulacbn. En cambio el viento, es uno de los @@aetros ras diramicos, cambia constantemente
y en el microclima generado por un incendio lo hace de fortmargas significativa. La direcon
y velocidad del viento son los @anetros de entrada de los cuales se intenta encontrar su \&dor m
preciso para generar una buena simdlaci

Como se puede observar en la figura 1 (b) una entradeetddo es el mapa del incendio en
el instantet; (F'Rt,). Esta informadn es requerida por el &wodo por lo tanto se dispone de ella.
Entonces, se puede utilizar el conocimiento que brinda el avance del fuego hasta el tastante
el objetivo de descubrir las caradsdicas de la propagam real (direcdn y velocidad de @axima
propagadn). Entonces, con estos datos, se puede descubrir las cestazzsrdel viento que, com-
puestas con las caradtgicas de la pendiente, obtengan la propagaobservada. En la figura 2 (a),
(b) y (c) se muestran los pasos de dicho proceso.

En este trabajo se utilizaun algoritmo geético para intentar realizar laibqueda de una forma
efectiva. Aderas, se intenta@r guiar dicho algoritmo basdonos en el conocimiento aportado por
el arglisis del mapa hasta el instantecomo se explié anteriormente. En la prima secdn se
explica@an las principales caractsticas del algoritmo geico utilizado y @mo se realizar la gia
para obtener mejores resultados y de fornge mapida.

4 ALGORITMO GEN ETICO GUIADO

El algoritmo gegtico se basa en la evolaci natural, donde se tiene una pobtectde individuos
la cual evoluciona sobreviviendo los individuos mejor adaptados a su ambiente. Para obtener las
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Figure 2:(a) Mapa reat; y efecto de la pendiente. (b) Obtedieide las caractesticas de raxima propagadin
a partir del mapa en el instante. (c) Calculo del efecto del viento necesario para dicha propagagila
pendiente espéica para el caso.

sucesivas generaciones se realizan tres operaciones sobre los indigel@asbn, cruzamientoy
mutacbn. Dichas operaciones hacen que las propiedades de los individuos bien adaptados al am-
biente se transmitan de genefactien generadn, obteniendo asndividuos los cuales tienen cada

vez mejores propiedades. Existen divergasicas para cada una de estas operaciones. A contin-
uacbn se explicaa muy brevementeteno se realiza cada una de ellas en este trabajo.

En nuestro dominio de trabajo, un individuo es una asigmeespeffica de valores para cada uno
de los siguientes pametros: humedad del combustible vivo, humedad del combustible muerto pasada
1 hora, pasadas 10 horas y pasadas 100 horas, y @ineceelocidad del viento. Una poblaci sea
un conjunto de individuos. Para nuestra aplibacgue un individuo estbien adaptado a su ambiente
es que el mapa resultante de la simwadaitilizando dicho individuo de un mapa similar al mapa real.
Dado quefireLib identifica los terrenos como mapas divididos en celdas, nuestrafudei seme-
janza determina el grado de similitud del mapa real y el simulado en base a las celdas diferentes de
ambos mapas. Dicha fur@gi la llamaremos fundn de error.

En laselecaobn se elijen los individuos que se utilizar como padres para crear a los individuos
hijos que formaan parte de la @xima generaéin. Esta operabn tiene como propiedad que los in-
dividuos mejor adaptados a su ambiente tiené@s probabilidades de ser elegidos. A esta op@naci
se le puede agregatitismodonde los mejoresg (j > 0) individuos forman parte directamente de la
proxima genera@in.

La operadbn decruzamientcse utiliza para obtener nuevos individuos a partir de los individuos
padres. Se define un punto de cruzamiento aleatorio y se intercambian los valores de los padres a
partir de dicho punto para formar a los 2 hijos.

La mutacbn consiste en modificar el valor de alguna de las carestieass por algn otro valor
valido. Esto se realiza bajo una probabilidad y para cada una de las dataesde los individuos
hijos. Como en la naturaleza, esta probabilidad es baja.

El objetivo de estas Altimas operaciones es garantizar variabilidad y evitar caer&amos o
minimos locales.

Como se propone en la segoianterior, se utilizar el conocimiento aportado por el avance del
fuego real para determinar las caraidticas ideales del viento para lograr la propagaceal. Se
modifica@an las operaciones de elitismo y de mubagpara forzar la asigndni de valores que ayu-
dan a encontrar la misma dire6aiy velocidad de propagaxi que la encontrada en el mapa real.

En este trabajo se proponenéemicas para guiar lalsqueda: computacional y aftado. En las
proximas subsecciones se explaabrevemente cada uno de ellos.
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4.1 Metodo Computacional

Este neétodo utiliza informadn de distintas propagaciones para distintas configuraciones de viento,
pendientes y humedades para generar una base de datos de césimegele propagaomn. Con

esta informadn se elije el comportamiento del fuego quéasrse aproxime a la propagacireal
observada hasta para una pendiente determinada y utiliza las carestiesis del viento para guiar el
algoritmo ge#tico.

Esta ecnica es totalmente independiente del simulador utilizado. La obtedeilas mejores ca-
racteristicas del viento se realiza una sola vez al comienzo de la etapa de ajuste, antes de evolucionar
la poblacon.

Como en la base de datos no se puede tener todos los casos de propagaciones, se tiene en cuent
gue los datos retornados corresponden a la propagads parecida (di€ilmente sea igual) por lo
gue los datos retornados no &etutilizados como valores absolutos, sino que déifinim subrango
dentro del rangoalido para la direcéin y la velocidad del viento.

La figura 3 muestra algunos registros de la base de datos que utilizet@don Los datos al-
macenados son: modelo de vegdtacipendiente del terreno, dirednide propagabn del fuego,
velocidad de propagami del fuego, distancia recorrida, y patimo los datos del viento: diredmn
y velocidad.

Si por ejemplo se tiene un fuego en un terreno cchdébinclinacon, modelo de vegetam 7,

y el mapa muestra que ladxima propagadin se produjo a 45y a una velocidad de 20 pies por
minuto, entonces, ség los datos de la figura 3 el registro elegido muestra un viento de 9 pies por
minutos a una direcén de 43. Luego estos datos se utilizer para acotar el rango de variatide

la direccbn del viento y el de su velocidad.

Estos rangos acotados se utilizaraen la operabn de mutad@n del algoritmo gegtico, en vez
de mutar los valores por otro aleatorio se to@an rumero tamk#n aleatorio pero en un rango mu-
cho nmas pequio (10 aproximadamente) con centro en el valor retornado. Lo mismo sucede con
la velocidad, la cual variaren un nuevo rango de amplitud de 4 millas por hora con centro igual al
encontrado en la tabla. La amplitud de los nuevos rangos es configurable antes de cadasimulaci

distancia direccion

viento welocidad
velocidad \ wiento

7 099 0.00 82.84 180.44 0.00 21.00/
7 099 0.00 8284 180.44 0.00 24.00
7 099 0.00 82.84 180.44 0.00 27.00
7 099 0.00 82.84 180.44 0.00 30.00
7 0.99 000 24.55 7873 45.00 0.00
7 099 0.00 23.69 65.61 45.00 3.00
7 0.99 0.00 66 9 36 00 6.00

<70.99 45.00 21.39 64.95 45.00 900 —>
7 0.99 45.00 . 9279 45.00 12.00
7 0.99 4500 41.71 129.91 45.00 15.00

direccion

modelo  pendients

Figure 3:Datos almacenados en la base de datos parateldo Computacional. La pendientegeskpresada
en radianes.

4.2 Metodo Analitico

El método andtico se basa en el conocimiento exhaustivo del modeldtarmatie propagacdin del
fuego implementado en el simulador para descubrir la dibacde naxima propagaéin del fuego
con el objetivo de obtener los valores para el viento. E€ttodo depende del simulador ya que se
basa en sus operaciones y&eams exacto ya que determidapara cada uno de los individuos la
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@, * cos (a) + @,

(@) b

Figure 4: (a) Vectores de efecto y direcoci del viento y de la pendiente. (b) Compoaitidel vector de
propagadn a partir de los vectores del viento y de la pendiente.

direccbn y velocidad del viento ideales para lograr la propagaceal. Este retodo se utiliza para
validar al metodo computacional.

El estudio del simulador nos pernditobservar 6mo implementa el modelo de Rothermel y es-
pedficamente 6mo determina la direcgn y velocidad de @xima propagadin. Seab,, el efecto del
viento, ®, el efecto de la pendientecyla diferencia entre la direaan del viento y la direcéin hacia
donde sube la pendiente (figura 4 (a)). Por propiedades trigetnicas se suman ambos vectores
para componer un tercer vector que determiréangulo de raxima propagadin y elindice de propa-
gacbn (en la figura 4 (bp y max respectivamente). Este nuevo vector tiene altura igsial(@) * ¢,,

y base igual &os(«) * ¢, + ¢5, y @ngulog definido por estos dos vectores.

Donde

@s: factor de pendiente

B: angulo de la orientacion de la pendiente Dorde:
(%.v): punto de méxima velocidad de 2 factor de viento

propagacion : angulo de la direccion del viento

() (b)

Figure 5:(a) Conocimiento disponible: datos pendiente y propagaaal. (b) Obtenéin delangulo y efecto
del viento.

La figura 5 muestra@mo se trabaja en esteatodo. De la propagamn real del fuego se obtienen
los datos de la pendientg § ®,) y el punto (¢, y) que determina el punto deaxima propagadin.
Del esquema de la figura 5 (b) se tienen las siguientes ecuaciones:

xr = Oy x cos(fF) + P, cos(w) (1)

y = &, xsin(f3) + D, sin(«) (2)
Entonces, como se conocem y, es posible despejar de las ecuaciones 1y 2 los datos del viento:

o, = z — ®y cos(f) 3)

cos(a)

y—- q)s Sln(ﬁ)

r — g cos(ﬁ)) @)

a = arctan(
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(@) (b)

Figure 6:Mapas utilizados para las pruebas. (a) Mapasica 1. (b) Mapa sir@tico 2.

Una vez que se obtiene el valor dig, este valor es utilizado para obtener la velocidad del viento
(en millas por hora) que se dekgeutilizar como paametro para llegar al efecto del vienbg, en la
simulacbn.

Las figuras y las ecuaciones @stesquematizadas y simplificadas. Es importante considerar que
tanto el efecto del viento como de la pendientéaesttenuados por factores que dependen del tipo
de combustible, humedades del combustible muerto, humedad del combustible vivo, éiculsl c
de las ecuaciones (3) y (4) asepresentado trigondtricamente, sin incluir losaculos que hace
el simulador al modelizar a trég de vectores estos famenos (viento, pendiente y propagaci
del fuego). Aderas no est incluida la propagaéin sin considerar viento y pendiente que ta@nbi
influyen en la propagagn final obtenida.

Entonces, cuando se obtiene la simudacton cada individuo, se determinaéqecaractesticas
debefa tener el viento en dicho individuo para llegar a la propdga@al. Estas caracisticas luego
se utilizaén para guiar la muta@n o el elitismo en la f@xima generaén. Cabe notar que en el caso
de la mutadn guiada, los valores calculados para los individuos padres son utilizados en los hijos, lo
cual puede ser una fuente de error. Esto no sucede con el elitismo guiado ya que los individuos no se
cruzan.

En la pbxima secdn se mostram resultados obtenidos con ambostodos en dos casos de
incendios.

5 EXPERIMENTACI ON Y RESULTADOS

Las pruebas realizadas tienen como objetivo analizar la ganancia de agregar conocimiento para guiar
la mutacon en los dos metodos propuestos y, en particular, el elitismo en etado andtico, del
algoritmo evolutivo.

Para la experimentam se han utilizado dos mapas sitos (resultados de simulaciones uti-
lizandofireLib) con el fin de validar la metodolog propuesta. Para cada mapa se consideran los
pasos de simulagh que dependen de la duraeidel incendio. En ambos casos, se e@aallos pasos
del minuto 2 al 4, del 4 al 6, del 6 al 8 y del 8 al 10, para el paso de ajuste y del minuto 4 al 6, del
6 al 8, del 8 al 10 para el paso de predxti En ambos mapas, se considera el tipo de ve@etaci
donde predominan arbustos pefjas con muchas ramas (modelo 7 en [2]). Los mapas de e@aluci
de estos fuegos siticos se muestran en las figuras 6 (a) y (b).

Ambas pruebas comparten algunas cargtteas: para garantizar un cierto grado de diversidad
en los individuos de las poblaciones se comienzan las ejecuciones (paso de ajuste del minuto 2 al 4)
con poblaciones de 50 individuos con valores aleatorios uniformemente distribuidos en sus rangos de
variacbn. En los siguientes pasos de simubacse utiliza la poblaéin evolucionada en el paso de
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Figure 7:Mapa sinético 1: (a) Error paso de ajuste. (b) Error paso de pregficci

simulacbn anterior. Esto hace que se partan de individuos que han sido buenos en el paso anterior,
los cuales deb&n ser buenos en el paso siguiente de simoitachdenas, los resultados obtenidos
son el promedio de la ejecii del nmetodo para 5 poblaciones iniciales distintas.

Diversas pruebas del algoritmo @dito permitieron observar que es en las primeras evoluciones
donde el algoritmo se orienta a zonas del espacididgueda con individuos que producen simula-
ciones con error bajo, y a partir de un cierto punto no conviene seguir evolucionando, pues el error
decrece de forma insignificativa y no se justifica seguir iterando para obtener nuevas evoluciones. Por
esto, se utilizan 5 pasos de evolutien cada una de las pruebas.

En el primer caso (mapa de la figura 6 (a)) el terreno es de 89 metros de ancho por 109 de largo
y se encuentra en un terreno con pendiente de 18 grados. El terreno se divide en celdas de 1 metro
cuadrado.

Las figuras 7 (a) y (b) muestran los resultados obtenidos con este mapa, en los pasos de ajuste y
de predicadn respectivamente. En ambosfitos, el ejer muestra el paso de simuléaiy el eje
y el error cometido con el mejor de los individuos de la poldla@volucionada. En los gficos
se muestran los resultados con los distintdadados propuestos: algoritmo @dito sin guiar la
blusqueda, utilizando el @odo computacional para guiar la opeéactde mutadn y utilizando el
método anatico para guiar las operaciones de mubacy de elitismo.

Las figuras nos permiten ver que en todos los casos utilizar conocimiento para guisgleta
disminuye el error tanto en los pasos de ajuste como en las predicciones. En todos los cé&todpel m
analtico tiene mejores resultados si se los compara con el computacional, rasgo que es esperable ya
gue el nétodo anatico calcula los mejores valores del viento para cada uno de los individuos de
forma mas precisa. En este caso se consideran todas las cestizderdel individuo que influyen en
la propaga@n. En cambio en el computaciondlle se considera el avance del fuego real hasta el
instantet;.

En el segundo caso el fuego se ha desarrollado como muestra la figura (6 (b)). El terreno es de
33,22 metros de largo por 27,12 de ancho. En este caso, el mapa se divide en éslgasjudas,
de 0,30 metros cuadrados (Bmuadrado). El terreno tiene 27 grados de pendiente.

Las figuras 8 (a) y (b) muestran los resultados de la misma forma a los resultados del primer
mapa. En este caso, ebtodo andtico mejora el error de los individuos en todos los casos. Pero el
método computacional no logra buenos resultados en el paso 2 a4y 4 a 6 de la etapa de ajuste. Para
entender este comportamiento no esperado, se araliks resultados obtenidos para cada una de
las poblaciones en los pasos de ajuste y de préxufiquara dicho mapa.

Las figuras 9 (a) y (b) muestran los resultados de cada pohlaeil paso de ajuste y las figuras
10 (a) y (b) muestran los resultados para el paso de prédicEin estas figura®k se muestran los
resultados para el @odo sin guiar y para el @odo computacional que es donde se han observado
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Figure 8:Mapa sinético 2: (a) Error paso de ajuste. (b) Error paso de pregficci

Sin Guia - Ajuste
Paso | Pob1 | Pob2 | Pob 3 | Pob 4 | Pob 5 | Promedio
2-4 0,49 0,57 0,29 0,20 0,15 0,34
4-6 0,39 0,26 0,15 0,19 0,11 0,22
6-8 0,44 0,22 0,07 0,18 0,07 0,20
8-10 | 045 0.16 0,05 0.16 0,09 0,18
(a)

Método Computacional - Ajuste

Paso | Pob1 | Pob2 | Pob 3 | Pob 4 | Pob 5 | Promedio

2-4 0,24 0,24 0,29 0,23 0,29 0,26

4-6 0,32 0,32 0,32 0,28 0,29 0,31

6-8 0,11 0,16 0.16 0.11 0,12 0,13

8-10 1| 0,10 0,09 0,11 0.10 0,09 0,10
(b)

Figure 9: (a) Error para el paso de ajuste sin utilizaag(b) Error para el paso de ajuste utilizando
el método computacional.

los comportamientos no esperados.

Entonces, observando los resultados para cada una de las poblaciones, se pudo observar que
cuando no se da la hisqueda, los resultados de las distintas poblaciones difieren muchoientre s
Al contrario, cuando se ¢a la kisqueda con cualquiera de logtmdos propuestos, el error cometido
en las distintas poblaciones se mantiene estable entre las distintas poblaciones. Se puede observar
como, si no se gia la kisqueda, se encuentran poblaciones con errores grandes y otras con errores
muy pequéos, y estosiltimos casos, disminuyen notablemente el error promedio obtenido.

Este aalisis nos permite ver@no cuando no se @ la kisqueda, la calidad de los resultados
dependen de la suerte de la “bondad” tanto en los valores aleatorios de las poblaciones iniciales as
como tambén de los valores aleatorios elegidos en las operaciones del algorit@ticgeDepender
de esta suerte no es bueno en un problema como el nuestro donde la pnagliedaia sujeta a dicha
suerte (¢,0@ ocurriiia si, por ejemplo, trabajamos con uridaspoblacbn y dicha pobladin tiene el
comportamiento de la poblaxi 2 en el paso de ajuste?). Pues esto hace ver que en un problema de
prediccbn como el nuestro, garantizar que el algoritmo no depende de valores aleatorios sino que la
blusqueda se orienta hacia zonas con buenos individuos es una buenaisticacter

Las figuras 10 (a) y (b) muestran los resultados de cada pobldei paso de predidm. Estos
casos tienen las mismas caraidticas que las explicadas para el paso de ajuste, ya que se utilizan los
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Sin Guia - Prediccidn

Paso | Pob1 | Pob2 | Pob 3 | Pob 4 | Pob 5 | Promedio

4-6 0,39 0,39 0,24 0,20 0,10 0,26

6-8 0,43 0,25 0,17 0,25 0,07 0,23

8-10| 0,44 0,16 0,09 0,17 0,09 0,19
(a)

Método Computacional - Prediceién

Paso | Pob1 | Pob2 | Pob 3 | Pob 4 | Pob 5 | Promedio

4-6 0,38 0,38 0,38 0,38 0,44 0,39

6-8 0,34 0,37 0,37 0,28 0,23 0,32

8-10| 010 012 0,21 0,09 0,10 0,12
(b)

Figure 10: (a) Error para el paso de prediccsin utilizar gia. (b) Error para el paso de prediagi
utilizando el nétodo computacional.

mejores individuos de dicho paso para realizar la prediicgor o que es normal que suceda esto.

Por otro lado, observando los resultados del paso de prédijcpara los 2 primeros instantes
se observa que al utilizar un individuo (malo) encontrado en la etapa de ajuste resulta una mala
prediccbn. Por eso es normal los errores encontrados en las predicciones.

Analizando los resultados obtenidos, se puede determinar la ganané&edida) obtenida para
cada uno de los atodos de g con respecto al @todo sin guiar la bsqueda. Comparando los
resultados de los 2 mapas, se determina que para el paso de ajustedsl computacional tiene una
reduccon del 26,26% del error, el@odo anatico guiando la mutaéin tiene una reducon del error
del 58,07% y guiando el elitismo, reducimos un 55,69% el error. A su vez, para el paso de predicci
se tiene que se reduce un 15,24% usandoabdo computacional, un 48,91% guiando la muaci
con el metodo anatico y un 45,50% guiando el elitismo tan&pi con estéiltimo método. Esto nos
permite ver que ambosétodos reducen el error en los dos pasos dabao de predicoin (ajuste y
prediccbn).

6 CONCLUSIONES

Este trabajo permibi ver que una de las causas de la falta de p@tide los resultados de los simu-
ladores es la impreci@n de los paametros de entrada. Por lo tanto, una de las formas de mejorar la
calidad de las simulaciones consiste en mejorar la calidad de las\paps de entrada.

En este trabajo se propone utilizar un algoritmo&&o para realizar unallsqueda eficiente de
buenos valores para los panetros de entrada (valores que obtengan buenas simulaciones). A este
algoritmo gegtico, se le agrega la utilizami de conocimiento en el paso de ajuste para guiar la
eleccbn de valores en las operaciones del algoritma@tieo. Estas modificaciones permiten guiar al
algoritmo gegtico para que se exploren zonas del espaciaidgueda que contengan buenos indi-
viduos y no explorar zonas que den simulaciones alejadas de la realidad.

Con estas gas se han hecho distintas experimentaciones para comparar los resultados. Estas
experimentaciones han mostrado que étado computacional y el antito dan buenos resultados,
pues disminuyen en la mayarde los casos el error de las simulaciones. &lato anatico mues-
tra mejores resultados lo cual es esperable dado que se calculan las isticagetel viento para
cada individuo. El procesamiento de esto no &s mue realizar una secuencia de operaciones por
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cada individuo desps de cada simulami. A su vez, el ratodo computacional agrega una fase de
“searching” en una base de datos de comportamientos del fuego de forma eficiente para minimizar el
impacto en tiempo detenputo requeridos.

Los resultados obtenidos han mostrado que el comportamientaétedaxcomputacional sigue el
mismo paton de comportamiento que ebtodo andtico lo que nos permite validar dicha estrategia.

Una caractédstica que se pudo apreciar es que al no guiatitabeda, los resultados de las evolu-
ciones utilizando distintas poblaciones difieren bastante en el error cometido. Esto no es favorable en
un problema donde se buscan buenas predicciones, ya que al final la calidad de lagorediede
depender de la calidad de los valores elegidos aleatoriamente.
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