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COMPARACION DE METAHEURISTICAS PARA LA UBICACION DE
CORTAFUEGOS EN EL COMBATE DE INCENDIOS FORESTALES

En esta investigacion se exponen, implementan y comparan metaheuristicas con el fin de resolver
el problema de ubicacién de cortafuegos para ayudar al combate de incendios forestales mediante
el simulador Cell2Fire.

El problema considera el uso de un determinado porcentaje de la superficie del bosque como
cortafuego, cuyo fin es detener el avance de un eventual incendio forestal. Para este trabajo se
simplifican los costos operativos y los costos asociados a la pérdida econémica y social a causa del
incendio mediante la normalizacién del costo de cada cortafuego y la omisién de las pérdidas.

Considerando que en este problema existe un nimero importante de variables aleatorias, como
el punto de inicio del incendio, direccién y velocidad del viento, temperatura ambiente, entre otras,
se utilizan aproximaciones del desempeno real de los algoritmos mediante simulaciones de Monte
Carlo a los resultados de las metaheuristicas. Para enfrentarlas a condiciones cercanas a las reales
y considerando el tiempo que le tomaria a un equipo de combate de incendios el llegar a la zona
afectada, se simulan incendios de 30 horas de duracién en las que no hay intervenciones de dichos
equipos. Para definir el desarrollo de las metaheuristicas, se consideran 3 fases metodolégicas.

La primera fase metodolégica consiste en un estudio de un amplio espectro de metaheuristicas
para analizar aquellas que tedéricamente mejor se adapten al problema o de las cuales existen inves-
tigaciones que las hayan aplicado en el problema o alguno similar.

La segunda fase de la metodologia se basa en la implementaciéon de las metaheuristicas escogi-
das en bosques pequefios con poca aleatoriedad para definir el desempeno de estas en ambientes
controlados, y asi obtener una idea del eventual desempeno que pudiesen tener en problemas menos
triviales. De esta etapa se obtiene que las metaheuristicas seleccionadas en este trabajo son: Algo-
ritmo Genético, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (o GRASP) y Busqueda Tabu.

Finalmente, la tercera etapa de la metodologia consiste en modificar las metaheuristicas para
adaptarlas de acuerdo al problema en cuestiéon e implementarlas en bosques més reales y con condi-
ciones meteorolégicas mas cercanas a la realidad. Para esto se compara el desempeiio de los algo-
ritmos con 3 variaciones distintas.

Los resultados obtenidos muestran un buen desempefio de las metaheuristicas al ser adaptadas
para resolver este problema y enfrentandose a condiciones no totalmente aleatorias. Dichos resulta-
dos son obtenidos en pruebas de 2 horas de duracién para cada metaheuristica. Mediante un analisis
de sensibilidad se logra determinar que al aumentar la superficie de cortafuegos o aumentando el
tiempo de ejecuciéon de los algoritmos se obtienen mejores resultados, con un mayor impacto en
el primer caso. Finalmente se proponen modelos alternativos al problema planteado y se concluye
que algunas de las metaheuristicas seleccionadas podrian ayudar a combatir eventuales incendios
forestales en ciertas zonas geograficas como Chile.
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1. Introduccion

1 Introduccion

1.1 Antecedentes

Los incendios forestales han ido al aumento en los tltimos afios y segin como avanza el cambio
climatico, se espera que la magnitud y la frecuencia con que se generan estos eventos se mantendra al
alza en los anos venideros [Westerling, 2016] [Running, 2016]. A pesar de que los incendios forestales
presentan un factor positivo en algunas especies de la flora y fauna del planeta [Mabuhay et al, 2003]
[Liu et al, 2007] [Ivanauskas et al, 2003], los efectos negativos tienden a opacar a los positivos, y al
haber una menor ventana de tiempo entre incendios y un mayor impacto de estos, los efectos nega-
tivos son mucho més numerosos que los positivos [Jhariya y Raj, 2014]. Asi, urge encontrar medidas
para aplacar el impacto negativo que genera un incendio tanto en la biodiversidad del bosque como
también en la que existe a su alrededor.

Una de las formas mas eficientes para aplacar el impacto de un incendio forestal, es reducir su
avance y por ende, la zona del bosque que se ve afectada por el mismo. En este sentido, los cortafue-
gos son uno de los métodos que se utilizan para frenar dicho avance y consisten en intervenciones al
terreno del bosque para modificar la vegetacién del mismo y asi impedir un avance facil del incendio.

Diversos métodos se han utilizado para decidir la ubicacién éptima de cortafuegos en un bosque,
algunos de las técnicas que se han usado son: Programacién Lineal Entera Mixta, Machine Learn-
ing, Optimizacién de funciones tipo Black-Bozx, Metaheuristicas, entre otras.

Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es estudiar, implementar, adaptar y comparar meta-
heuristicas para asi determinar si estas tienen un desempeno mejor que una estrategia aleatoria en la
ubicacion de cortafuegos, con el fin de lograr disminuir el porcentaje de bosque perdido debido a un
incendio forestal. Para lograr el propdsito mencionado, se utiliza el simulador Cell2Fire que permite
recrear diversos escenarios de incendios forestales en base a diferentes condiciones meteoroldgicas
y topograficas en las que se genera el evento [Pais et al, 2019]. Con el fin de resolver el problema
propuesto, es necesario en primer lugar definir un subconjunto de metaheuristicas que tedricamente
prometan mejores resultados que otras.

Las metaheuristicas, en particular, son técnicas que se aplican en problemas de optimizacién
para obtener resultados de forma réapida pero sacrificando la calidad del resultado. Asi, es posible
resolver problemas que las técnicas convencionales no son capaces de solucionar en un tiempo sufi-
cientemente bueno mediante el uso de algoritmos que resuelven dicho problema en un tiempo menor,
pero sin lograr asegurar que el resultado obtenido es el mejor posible. Algunas de las metaheuristi-
cas mas conocidas son: Algoritmo Genético, Bisqueda Tabu, Simulated Annealing, Algoritmos de
Enjambre, entre otras.

En general, las metaheuristicas son altamente adaptables por lo que pueden modificarse para
mejorar su estrategia de funcionamiento de cara al problema. Es por esto que en este trabajo se in-
cluyen variaciones de la estructura base de las metaheuristicas con el fin de lograr mejores resultados.

Una de las mayores complejidades que tiene este problema es la aleatoriedad del mismo, ya
que un determinado incendio se propagara de forma distinta segin las condiciones que existen al
momento que se genera y se propaga este. Dentro de las principales fuentes de aleatoriedad del
problema se cuentan: velocidad y direccién del viento, punto de ignicién del incendio, temperatura
ambiente, humedad relativa, entre otras. Para resolver la aleatoriedad del problema se utilizan
simulaciones de Monte Carlo que permiten darle una mayor robustez a los resultados generados por
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las metaheuristicas.

La metodologia de este trabajo se construye en base a 3 etapas. En la primera etapa, en base
a un estudio de la literatura existente, se estudia un amplio espectro de metaheuristicas con el fin
de evaluar tedricamente como funcionarian estas en el problema, considerando su uso en problemas
similares o del A&mbito forestal, para asi considerar metaheuristicas de las que se sabe que han tenido
un buen desempeno en el drea.

En la segunda etapa metodoldgica, se implementan los algoritmos seleccionados en ambientes
sencillos, es decir, en bosques pequefios y con poca aleatoriedad. Por ejemplo, un incendio del
cual se conoce su punto de ignicién y en el que existe sélo una direcciéon del viento. De esta etapa
se espera realizar un segundo filtro de metaheuristicas que mas alla de adaptarse tedricamente al
problema, se adapten en su aplicacién real.

Una vez realizados los dos filtros anteriores, se espera adaptar las metaheuristicas para que fun-
cionen de acuerdo al problema en cuestién. Para esto se proponen 3 variaciones en el funcionamiento
de los algoritmos segiin su esquema bésico para asi evaluar si estas modificaciones mejoran los re-
sultados obtenidos frente a la estructura bésica de las metaheuristicas.

Finalmente, se propone una comparacién de las metaheuristicas en distintos escenarios para asi
evaluar su desempefio frente a variadas condiciones. Para esto, se evaliia el desempeno del por-
centaje promedio de bosque quemado de cada metaheuristica en diferentes bosques, por medio de
una serie de simulaciones de Cell2Fire. Dicho promedio serd comparado con las soluciones obtenidas
al ubicar cortafuegos aleatoriamente. Con esto, se desea concluir la o las metaheuristicas que mejor
se comportan ante diversos escenarios y de la misma forma, determinar si el uso de estas es mejor
que una distribucion aleatoria de cortafuegos. Asi, se desea que este trabajo permita brindar una
revisién tedrica y practica para resolver este problema, ademés de asistir, desde el punto de vista
de la planificacién, al disefio de terrenos que sean resistentes a incendios forestales.

Para lograr esto la presente tesis desarrolla en el Capitulo 1 la presentaciéon y algunos an-
tecedentes del trabajo. En el Capitulo 2 se entrega el marco tedrico que engloba al problema,
describiendo la problematica de los incendios forestales, el simulador utilizado para generar los es-
cenarios con los que se trabajarda y la descripcién de metaheuristicas, profundizando en algunas
de las més conocidas. En el capitulo 3 se describe el problema que se intenta resolver junto al
estado del arte que permite enfocar el presente trabajo, ademas de indicar los principales aportes
del trabajo. En el Capitulo 4 se expone la metodologia y desarrollo del trabajo, mientras que en el
Capitulo 5 se presentan los resultados mas relevantes de la investigaciéon. En el Capitulo 6 se dis-
cuten y analizan los resultados presentados en la seccién anterior y se describen posibles extensiones
al trabajo. Finalmente, en el Capitulo 7 se exponen las principales conclusiones del trabajo realizado.

1.2 Objetivos del Estudio

El objetivo general de este trabajo es:

"I'mplementar y comparar metaheuristicas para asi determinar si estas tienen un desempeno
mejor que una estrategia aleatoria en la ubicacion de cortafuegos, con el fin de lograr disminuir el
porcentaje de bosque perdido debido a un incendio forestal"

Los objetivos especificos son:
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Objetivos del Estudio

. Estudiar en la literatura las metaheuristicas y sus aplicaciones en el problema o problemas

similares

. Determinar un conjunto de metaheuristicas que mejor se adapten al problema

. Adaptar el comportamiento de las metaheuristicas para mejorar su estrategia de funcionamiento

ante el problema

. Medir la cantidad de bosque quemado ante éptimos encontrados por las metaheuristicas bajo

un conjunto de simulaciones con distintas condiciones climaticas a las que se puede ver en-
frentado

. Comparar entre si los resultados obtenidos por las metaheuristicas y ademas, comparar dichos

resultados frente a disposiciones aleatorias de cortafuegos
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2 Marco Teorico

2.1 Incendios Forestales

En los primeros 10 meses del afio 2019, Bolivia triplicé su area quemada debido a incendios fore-
stales con respecto al mismo periodo del ano 2018, mientras que Venezuela superé en un 24% su
4rea quemada con respecto al mismo periodo, en tanto Brasil tuvo un 70 % més de drea quemada
comparando dichos lapsos de tiempo. Todo esto provocado por una serie de incendios que tuvo
lugar en el bosque Amazonas en agosto de 2019. A pesar de esto, la porcién quemada no superé en
demasia el promedio anual de drea quemada entre 2001 y 2018 [Lizundia-Loiola et al, 2020], pero
la importancia del impacto que generé este evento se debe a que afectd areas que con anterioridad
no habian sufrido incendios. Esto posiblemente se produjo debido a la suma de diversos factores:
una serie de incendios forestales en los 3 anos previos, la constante deforestacién en los 5 anos
previos, y una mayor deforestacién y posterior ocupacién de los territorios en el ano 2019 sumado
a condiciones climaticas que si bien se habian dado en anos anteriores, nunca se habian dado con
las variables mencionadas [Silveira et al, 2020].

A nivel nacional, los dias 12 y 13 de abril del ano 2014 se generé un incendio en los cerros de
Valparaiso, que dejé cerca de 3.000 viviendas destruidas y més de 12.000 personas damnificadas.
Dentro de las principales causas de este evento y su rapida propagacion, esta la irregularidad (de
forma y norma) del desarrollo urbano de las zonas altas en las que estaban ubicadas las viviendas (la
mayor parte de ellas construidas por los propios pobladores), fenémeno estrechamente relacionado
con la alta vulnerabilidad social [Orozco y Rivera, 2015]. Este evento demuestra que los desastres
naturales, lejos de ser episodios puntuales, son una construccién donde no sélo esté presente el en-
torno geografico como factor de riesgo, sino que condiciones estructurales y sociales de las familias
que acentian dichos riesgos [Bailey y Zenteno Torres, 2015]. Este contexto se torna especialmente
de cuidado en un escenario post-pandemia debido al virus COVID-19, la cual ha incrementado los
indices de precariedad afectando directamente la incidencia, severidad e intensidad de la pobreza,
tanto en Estados Unidos como en paises en desarrollo [Sumner et al, 2020] [Parolin, 2020], levan-
tando una alarma en el drea de los incendios forestales, los cuales se generan en mas del 90% de los
casos debido a la accién humana [Paton et al, 2014].

Sumado al factor antropolégico como origen de los incendios forestales, se encuentra el cambio
climatico que también genera condiciones més favorables para la ocurrencia de estos eventos. Por
ejemplo, en California, las temperaturas han aumentado en aproximadamente 1°C y las precipita-
ciones han bajado un 30% en las tltimas 4 décadas, lo que ha generado que la frecuencia de dias
con condiciones climdticas extremas (que se han asociado con ocurrencias de incendios forestales)
se ha duplicado con respecto a inicios de la década de los 1980s [Goss et al, 2020]. Por otro lado, en
el sur de Furopa, el riesgo de incendio debido a la emisién de gases de invernadero ha aumentado
en promedio desde un 2% a un 4% y el riesgo de drea quemada ha subido de un 2% hasta un
50% [Dupuy et al, 2020]. De igual manera, diversas investigaciones han senalado que la ocurrencia
de incendios y el area que afectan, han aumentado debido a los efectos del cambio climatico en
la variacién de las temperaturas, la cantidad de precipitaciones y la humedad relativa del suelo
[Westerling, 2016] [Running, 2016].

El aumento en la cantidad e impacto de los incendios forestales es una sefial de alerta para la
comunidad, ya que estos eventos afectan al ecosistema de multiples maneras. A modo de ejemplo, el
anio 2012, de haberse prevenido todos los incendios forestales de las regiones al oeste del Amazonas,
particularmente en los estados bolivianos y brasilenos de Rondénia, Acre, y Mato Grosso, se estima
que se podrian haber evitado 16.000 muertes prematuras y 641.000 anos de vida ajustados por
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discapacidad (DALYs) [Butt et al, 2020]. El ya mencionado incendio del Amazonas disminuy¢ la
productividad del bosque modificando totalmente el ciclo del carbono y el flujo del CO2 de dicho
ano [Bandopadhyay y Sanchez, 2020]. De igual manera, en Chile, en el afio 2017 se quemaron més
de 500.000 hectéreas, lo que generd emisiones de COs equivalentes al 90% del total de emisiones
generadas en el pais en el ano 2016 (asociadas a energia, transporte, residuos, etc.). Esto es equiv-
alente a 23 afios de emisiones de COz de todos los vehiculos livianos de la Regiéon Metropolitana
[Gonzélez et al, 2020].

Algunos efectos que genera un incendio forestal son:

e Flora: El impacto del dano depende de la especie, edad, intensidad del incendio y el tipo
de vegetacién. En &arboles por ejemplo, la cantidad de biomasa de un arbol disminuye al
encontrarse en zonas que periédicamente enfrentan incendios forestales. Un incendio forestal
que afecta a un arbol provoca un impacto negativo en el ciclo del carbono, ya que los nutrientes
esenciales (como N, S, K, Na, etc) se ven alterados por el incendio [Jhariya, 2014]. Del mismo
modo, la quema de la biomasa de un arbol altera también la emision de C'Os, principal causante
del efecto invernadero [Klock y Grier, 1979]. Asi, el bosque genera un papel primordial en la
mantencion del nivel de C'O», el secuestro del carbono y la proteccién del ecosistema frente al
calentamiento global [Jhariya y Raj, 2014].

e Fauna silvestre: Un incendio afecta a los animales debido a la muerte directa de estos
a causa del fuego o mediante la modificacion de la estructura y composicién de su habitat
[Lyon et al, 2000]. Algunos incendios modifican la vegetacién del bosque, la que actiia como
un refugio y escondite para ciertos animales asi como también se ve alterada la disposicion
espacial de esta vegetaciéon que otorga los recursos para vivir y reproducirse. Por ejemplo,
los troncos muertos del bosque son usados por algunos pajaros, insectos, mamiferos pequefios
u osos [Bull y Blumton, 1999]. Un incendio también puede provocar cambios conductuales
en ciertas especies, por ejemplo luego de grandes incendios en California, se observé que
bihos sobrevivian menos y tenfan una menor tendencia tanto a asentarse en lugares como
en establecer relaciones sexuales con otros bithos y por ende, se reproducian exitosamente en
menor medida [Bond et al, 2002].

e Suelo: Los incendios modifican al suelo fisicamente, quimicamente y biologicamente. Fisi-
camente, el suelo puede modificar su estructura, disminuyendo su porosidad y permeabilidad
[Certini, 2005]. Del mismo modo, un incendio puede modificar la repelencia al agua del suelo,
lo que provoca una mayor erosién del suelo disminuyendo la posibilidad de reforestar dicha
area [Letey, 2001] [DeBano, 1990].

Quimicamente, el suelo de los bosques guarda aproximadamente un 45% del carbono exis-
tente bajo tierra del mundo [Dixon Y Turner, 1991]. Incendios de baja intensidad provocan
pequenias emisiones de carbono desde el suelo, pero incendios de alta intensidad pueden des-
encadenar importantes emisiones de carbono al medio ambiente [Johnson, 1992].
Biologicamente, el fuego puede afectar organismos invertebrados y micro-organismos de forma
directa o indirecta. Los invertebrados de suelo juegan un papel importante en descomponer
materia orgdnica, mineralizar nutrientes y carbono, y en la formacién estructural del suelo
[Neary et al, 1999]. Los micro-organismos juegan un rol trascendental en los ciclos naturales de
los nutrientes y en el flujo energético del ecosistema forestal. Los efectos que generan los incen-
dios forestales a estos pueden ser positivos [Mabuhay et al, 2003] [Liu et al, 2007], negativos
[Choromanska y DeLuca, 2001] [Rodriguez et al, 2009] o neutrales [Rutigliano et al, 2007].

¢ Salud humana: La evidencia muestra que la salud de las personas puede verse afectada
debido a los incendios forestales [Finlay et al, 2012]. El humo de la madera quemada tiene
altos niveles de material particulado y toxinas. El problema mas directo proviene de las
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quemaduras que pueden sufrir las personas al contacto directo con el fuego, ya sean residentes
afectados o personal de socorro. Dichas quemaduras pueden necesitar cuidado intensivo e
internacion hospitalaria, ya que dependiendo de su gravedad es probable que existan fallas
multi-organicas. Aparte de esto, si bien el sintoma mas comin son problemas respiratorios,
también existen efectos a nivel cardiovascular, oftalmoldgico y psiquidtricos. Ademés, la
emision de gases y residuos debido al incendio puede ocasionar contaminacién en el aire,
agua, y tierra alrededor del bosque, lo que también puede generar complicaciones sanitarias.
En el verano de 2006, por ejemplo, una serie de incendios en Galicia, Espafia, amenaz como
en muy pocas ocasiones anteriores a granjas, casas y vidas humanas. Lo anterior generd
que en los meses posteriores a estos eventos se experimentara un aumento en el consumo de
medicamentos para tratar enfermedades respiratorias obstructivas en pensionados que vivian
en municipios afectados por los incendios comparado con pensionados que no vivian en estos
municipios en el mismo periodo. De la misma manera, se evidencié un aumento en el consumo
de ansioliticos y somniferos en hombres (pensionados o no) que habitaban estos municipios
comparado con hombres que no habitaban estos municipios al momento de los incendios
[Camaano-Isorna et al, 2011].

o Otras: Modificacién al clima [De Sales et al, 2019], impacto en el turismo [Castillo, 2017],
impacto social [Schumann et al, 2020], modificacién demogréfica [Heck, 2007], etc.

Es por todo esto, que se hace menester el incorporar politicas para enfrentar un incendio forestal,
de acuerdo a [Julio y Bosnich 2005], estas deberian constar de 4 pilares: Prevencion, Pre-supresién,
Combate y Uso del Fuego.

e Prevenciéon: Corresponde a todas las medidas que estan destinadas a impedir la generacion
y propagacién de incendios forestales. Estas medidas controlan tanto el riesgo como el peligro,
el primero corresponde al agente que provoca el incendio, mientras que el segundo corresponde
al nivel de conflictividad que pudiese alcanzar un incendio una vez propagado. La prevenciéon
dependera de las condiciones topograficas, de la vegetacién y del estado atmosférico.

e Pre-supresiéon: Corresponde a la planificacion y programacion realizada con anterioridad
a la ocurrencia del incendio, con el fin de evaluar los problemas que puedan llegar a surgir
debido a este.

e« Combate: Es la actividad destinada al control del incendio forestal. Su objetivo es la extin-
cion del foco del fuego y se ejecuta de acuerdo a lo planificado en la etapa de pre-supresion.

e Uso del Fuego: Se realiza en operaciones agricolas y forestales, las cuales pueden ser ejecu-
tadas utilizando el fuego como herramienta de trabajo. Debe ser usado de forma cuidadosa,
por lo que es necesario que se realice en conjunto a un plan de quema.

En este trabajo, se estudiara una aplicacién del primer punto de los senialados, es decir, la pre-
vencién de un incendio forestal. De acuerdo a [Curt et al, 2016], a causa de los recientes incidentes,
se deben tomar medidas preventivas para asi disminuir la probabilidad de que determinado territo-
rio enfrente un incendio forestal, y de este modo proteger bosques, condiciones climaticas y vidas
humanas.

La prevencién de un incendio forestal puede elaborarse desde distintas perspectivas, como que-
mas permitidas, campanas publicas para la prevencién, campanas en escuelas, endurecimiento
de condenas por generacion y propagacion de incendios forestales o mediante manejo de com-
bustible ! [Abt et al, 2015] [Cary et al, 2009] [Vélez, 1982]. El objetivo de la metodologia de manejo

LCombustible en este trabajo hace referencia al tipo de vegetacién presente en el terreno.
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de combustible y ubicacién de cortafuegos,? es modificar la composicién de la vegetaciéon del
bosque para asi prepararse de mejor manera ante futuros incendios. FEn este sentido, se han
propuesto muchas técnicas para alterar el combustible de un bosque como: corte y despeje de
madera, incendios planificados o raleo® [Agee y Skinner, 2005]. Todas estas acciones también tienen
un impacto en el ecosistema del bosque, ya que podrian afectar la diversidad de las especies
[Shinneman et al, 2019], asi como también mejorar la salud de los ecosistemas [Hirsch et al, 2001],
entre otras [Moghaddas y Craggs, 2008].

Con tal de mitigar el efecto de los incendios forestales, se han estudiado diversos enfoques como:
programacion lineal, técnicas de Machine Learning, algoritmos aproximados o metaheuristicas (estas
ultimas se revisardn en la seccién 3). Por ejemplo, en [Pais et al, 2021] se presenta el concepto
de Downstream Protection Value para detectar areas criticas a las cuales tratar para disminuir
el riesgo de un incendio forestal y en [Elimbi Moudio et al, 2021] se extiende este concepto. En
[Guo et al, 2016] se propone un modelo que utiliza la funcién k de Ripley y regresion logistica
para determinar espacialmente las zonas con mayor probabilidad de ocurrencia de incendios. Por su
parte, en [Brakeall, 2013], dos de sus objetivos son determinar qué meses del afio son los mas seguros
para implementar quemas planificadas y qué tipo de vegetacién o sub-ecosistema dentro del bosque
presentara una tasa de propagacién de incendios maés rapida y cual experimentard una mas lenta.
A su vez, en [Zheng, 2010] se utiliza un modelo de programacion lineal para ubicar de forma 6ptima
diversos recursos de cara a incendios forestales. Algo similar se plantea en [Chan et al, 2020], en
donde se disena y utiliza el algoritmo Firefly para ubicar de forma semi-6ptima recursos (bomberos
humanos y bomberos tipo dron) para el combate de incendios forestales.

2.2 Cell2Fire

Cell2Fire es un simulador de incendios forestales de c6digo abierto disenado e implementado en
[Pais et al, 2019]. Se trata de un modelo basado en celdas (o celullar automata), por lo que cada
bosque se compone de N celdas, cada una homogénea en su interior, por las que el fuego se propaga
desde el centro de una determinada celda, al centro de otra celda de acuerdo a una probabilidad
de ignicién. Por lo general, en la simulacién de incendios forestales se utiliza el modelo cellular
automata (como en [Alexandridis et al, 1990]), o el modelo de propagaciéon de Huygens, en donde
se modela el incendio como un poligono que avanza a lo largo del bosque y se propaga mediante el
contacto de una ola principal con la superficie tangencial a la circunferencia de una ola secundaria.
Este tltimo modelo se utiliza por ejemplo en [Richards, 1990].

El objetivo de Cell2Fire a diferencia de otros simuladores como el de [Arca et al, 2019] no es
asistir a equipos operacionales que deben actuar en el momento de la ocurrencia del incendio, sino
que busca generar estrategias preventivas para reducir el impacto del fuego. Para esto se intenta
construir mapas del comportamiento del incendio (o cicatrices del incendio) lo mas realistas posibles
y asi realizar planes de manejo de combustible o remocién de vegetacién. Todo esto con una alta
eficiencia computacional, ya que para ejecutar dichos planes puede ser necesario contar con varios
escenarios de cicatrices de incendios para evaluar distintas estrategias.

En Cell2Fire el estado de una celda viene dado por una determinada probabilidad modelada por
una cadena de Markov, dichos estados pueden ser:

2Un cortafuego corresponde a un area con combustible modificado cuya misién es detener o estorbar la propagacién
del fuego.

3El raleo es una técnica que consiste en eliminar la vegetacién excedente de una planta o drbol. En el 4rea forestal
corresponde a la remociéon de ramas y hojas de los arboles para asi disminuir su volumen.
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e Awvaliable: Este estado corresponde al de una celda que contiene un combustible inflamable,
y que de ser alcanzada por el fuego, tiene la capacidad de arder.

e Burning: Corresponde a una celda que contiene un incendio activo y que puede propagar el
incendio a otra celda .

e Burned: Son las celdas por las que el incendio ya ha pasado.

e Harvested: Estas celdas son celdas tipo "cortafuego", las cuales son entregadas por el usuario
al simulador y no pueden ser quemadas por el incendio.

e Non-Fuel: Son celdas que contienen superficie no inflamable como lagos, rios o piedras.

Para predecir el comportamiento del fuego, Cell2Fire utiliza 2 pardmetros: rate of spread (ROS)
y la intensidad del incendio, ambos dados por el tipo de combustible de la celda, temperatura,
humedad, velocidad y direccién del viento, entre otras. El simulador utiliza el Canadian Forest
Fire Behavior Prediction System (FBP), sistema que maneja datos empiricos de propagacién de
incendios, los cuales pueden usarse para predecir ROS y la intensidad del incendio debido a cier-
tas condiciones de humedad, estacion del afio, condiciones climéaticas y condiciones topograficas de
celdas con determinados tipos de combustible. Los combustibles (o tipo de vegetacién) utilizados
por el FBP son extraidos del ecosistema canadiense, los cuales difieren de los combustibles de otras
zonas geograficas, por lo que el simulador no es directamente aplicable en zonas como Chile, a
diferencia de simuladores como KITRAL [Castillo, 1998] que si utilizan combustibles de la zona.

El simulador utiliza 3 variables que le otorgan una naturaleza estocéstica a Cell2Fire. La primera
de ellas es el punto de ignicién del incendio, este corresponde al nodo en el cual se inicia el fuego.
Puede ser dado por el usuario de acuerdo a una cierta distribuciéon de probabilidad, o puede tener
una probabilidad uniforme a lo largo de todas las celdas. La otra fuente de incertidumbre es me-
diante la variacion de los valores béasicos del FBP para determinar ROS, asi, se pueden simular
distintos escenarios de acuerdo a la forma de propagacién del incendio. Finalmente, el usuario
puede simular incendios con sus propios escenarios meteorolégicos y asi estudiar la evolucién del
fuego frente a distintas condiciones climaticas.

El funcionamiento del simulador es de acuerdo a un algoritmo que en cada periodo actualiza el
estado de las celdas segtin la propagacion del fuego. Inicialmente, el incendio parte con un punto
de ignicién. Desde este y en cada periodo, el fuego puede propagarse a celdas adyacentes (se asume
que cada celda tiene a lo més 8 celdas vecinas, ver Figura 2.1) desde del centro de la celda hasta el
centro de una celda vecina. Para determinar esta probabilidad se utilizan las métricas Head Rate of
Spread (HROS), Flank Rate of Spread (FROS) y Back Rate of Spread (BROS), donde la primera
indica la tasa de propagacién hacia adelante, la segunda la tasa de propagacién hacia los lados, y la
tercera la tasa de propagacion hacia atras. Con estas métricas se construye un modelo elipsoidal del
fuego, el cual permite determinar mediante su geometria, si el fuego que viene desde del centro de
una celda alcanza a tocar el centro de otra celda, evento que puede cambiar el estado de la segunda
a Burning (ver Figura 2.1 para observar este modelo de propagacién). Los valores HROS, FROS y
BROS son calculados por el FBP de acuerdo al procedimiento descrito en [Tymstra et al, 2010] y a
las ecuaciones:

_ HROS + BROS
“= 2
2. FROS
b=——g—t

(FROS - t)?
" (HROS+BROS)-1?
2

e= |1
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Donde a, b y e corresponden al eje semi-mayor, eje semi-menor y la excentricidad de la elipse
que describe al incendio, respectivamente. Mientras que t representa el periodo del incendio.

t = t(is) t' > t(i5) "= t(in)

Figura 2.1: Modelo de Propagacion Cell2Fire. De
[Pais et al, 2019]

En cuanto la elipse de una celda toca el centro de una celda vecina?, se calcula el ROS de la
segunda celda, y si este valor es mayor a un determinado valor dado por el usuario entonces la
celda pasa a estar en el estado Burning. El estado del fuego se calcula en cada periodo de acuerdo
al estado de las celdas Burning. En el momento en que (i) ya no existen celdas vecinas en estado
Available a una celda en estado Burning; 6 (ii) el FROS, BROS, HROS son menores a determinado
valor empirico § > 0; 6 (iii) el combustible de la celda ya no es suficiente para propagar el incendio;
6 (iv) la intensidad delantera del incendio (HROS - t) es menor a un valor dado por el usuario,
entonces la celda pasa a estar en estado Burned, y ya no es tomada en cuenta nuevamente en el
simulador. Este proceso se repite hasta que ha pasado el tiempo simulado por el usuario o hasta
que ya no queden celdas en estado Awailable

Cell2Fire tiene la capacidad de simular distintos escenarios para un mismo bosque las veces
que el usuario lo requiera. FEn el algoritmo 1 se describe el funcionamiento de una simulacién de
Cell2Fire, donde i corresponde a la celda i del bosque. Adj(i) corresponde al conjunto de celdas
Available adyacentes a la celda i. BurningCells corresponde al conjunto de celdas que actualmente
se encuentran en estado Burning y ¢ —; indica que la celda i alcanza a la celda j en el tiempo ¢.

El modelo utilizado por Cell2Fire principalmente asume:

1. El crecimiento del fuego depende del ROS del fuego de una celda hacia una celda adyacente.
Se asume que una celda se incendia cuando el fuego alcanza su centro y ciertas condiciones se
cumplen (punto 5. de esta lista). Ademads, cada celda posee a lo mas 8 vecinos.

2. HROS, FROS y BROS se calculan en base al sistema canadiense FBP (podrian utilizarse
otros sistemas que modificarian la forma de propagacién del incendio). El valor de cada
direccion de la elipse depende de la direccién del viento, especificamente HROS corresponde a
la direccién que apunta el viento, BROS corresponde a la direccién contraria y FROS apunta
en las direcciones perpendiculares al viento.

4No se consideran celdas més alld de las 8 vecinas, ya que se asume que el simulador utiliza periodos de tiempo
suficiente pequefios como para que esta propagacién no sea tan extensa
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Algorithm 1 Pseudo-cédigo de una simulacién de Cell2Fire, de [Pais et al, 2019]

procedure Sim(ForestData, FTypes, Ignitions, Weather, T Max, Options)
Step 0: Initialize Cell2Fire
Parselnputs, options, readData, initializeObjects
FPeriod < 0,nsim < 0
Step 1: Ignition
ic + Choice(Ignitions)
BurningCells U {ic}
FPeriod < 1
Step 2: Fire Dynamics (Send-Receive)
Let i € BurningCells,if i — pperiod j, where j € Adj(i) :
BurningCells U {j}
FPeriod < FPeriod + 1,UpdateF orest, Weather
Repeat, until F Period < TMax
Step 3: Results and Outputs generation
GenerateGrids, Statistics, Outputplots
end procedure

3. Las celdas que se queman sirven como una nueva fuente de fuego. Ademads, la propagacion
ocurre a un nivel de celdas cuyo tamano depende de tanto la resolucién espacial utilizada
como de los datos disponibles.

4. No se modela el efecto de la supresiéon del fuego.

5. Se usan 2 formas para finalizar un escenario de incendio: a nivel celular y segtin las condiciones
generales de la evolucién del incendio. A nivel celular una celda termina de quemarse (pasa a
estado Burned) si se cumple una de las siguientes condiciones:

(a) ya no existen celdas vecinas en estado Available a una celda en estado Burning,
(b) el FROS, BROS, HROS son menores a determinado valor empirico § > 0,
(c) el combustible de la celda ya no es suficiente para propagar el incendio,

)

(d) la intensidad delantera del incendio (HROS -t) es menor a un valor dado por el usuario.

A pesar de esto, si la simulacion lleva més del tiempo de incendio determinado por el usuario o
si ya no quedan celdas combustibles (es decir, no hay celdas en estado Awvailable) en el bosque,
entonces la simulacién se concluye.

Luego de simular, Cell2Fire es capaz de entregar 3 resultados: Burn-Grids, graficos y estadisti-
cas.

e Burn-Grids: Son archivos que representan al bosque y en los que cada celda es representada
seguin 3 valores: un 1 para celdas quemadas, -1 para celdas tratadas como cortafuegos y un 0
para celdas que no son quemadas (y que no son cortafuegos). Estos archivos son ttiles para
calcular estadisticas de comparacién con respecto a otros simuladores o con respecto a otros
experimentos de Cell2Fire.

e Graficos: Cell2Fire genera graficos de: estado inicial del bosque, evolucién de la cicatriz de
fuego y gréaficos de comunicacion de celdas, ttiles para observar qué celdas fueron las que més
transmitieron fuego.
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2.3 Metaheuristicas

o Estadisticas: Contienen informacion relevante sobre el estado final del bosque, como mo-
mento de ignicién, evolucion del fuego (valores de ROS), niimero promedio de celdas quemadas
en una serie de iteraciones, porcentaje de celdas no quemadas en una serie de simulaciones,
etc.

Los resultados obtenidos por Cell2Fire han mostrado un desempeno similar al del simulador
Prometheus [Tymstra et al, 2010], uno de los 2 modelos que han tenido mejor desemperio en simular
incendios de los que se tienen registros histéricos (el otro corresponde a FARSITE [Finney, 1995]).
Estos resultados son visibles en las cicatrices de incendio generadas por ambos simuladores.

(a) ) (b) ' @

Figura 2.2: Comparacion cicatrices Cell2Fire y Prometheus. a)
Cicatriz generada por simulador Prometheus de incendio en la
regién de Dogrib, comparada con b) incendio real proyectado en
formato grilla creado en 2002 y ¢) cicatriz generada por Cell2Fire.

2.3 Metaheuristicas

Un problema de optimizacién se define como un problema que busca encontrar el o los mejores
valores de una determinada funcién objetivo. La forma estandar de estos problemas tiene la forma
[Boyd y Vandenberghe, 2004 |:

~—

min f(z

subject to gi(z) <0, Vi=1,...,m
hi(z) =0, Yi=1,..,r

con f(x) la funcién a minimizar (o maximizar) y las funciones g;(z) y hi(z) son funciones restric-
tivas cuyo objetivo es lograr que la funcién f(z) tome su minimo (méximo) valor sujeta a ciertas
condiciones en la variable x. Este resultado se conoce como el é6ptimo del problema y se denota por
p* y formalmente se define para un problema de minimizacién como:

“ = inf{F(@)gi() < 0,0 =1, oym, ha(w) = 0, = 1,7}

El conjunto de todas las soluciones x posibles se conoce como el espacio de soluciones o espacio de
busqueda. Dentro este espacio de soluciones existen soluciones mejores que otras. Especificamente,
la (o las) solucién (es) que permiten alcanzar el éptimo es (son) conocida (s) como solucién (es)
global (es) y se denota (n) como z*. Formalmente, el conjunto de soluciones globales de un problema
de optimizacién es definido como:

Opt {m|gl( ) S Oal = 1a "'7m7 hz(‘r) = 072 = 17 ---a’rvf('r) = p*}

A su vez, una solucién que alcanza un desempefio menor que el 6ptimo es conocida como solucién
sub-6ptima. Una solucién que alcanza un éptimo en una determinada regiéon del espacio de solu-
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ciones se le conoce como solucién local. Formalmente se define una solucién local en una vecindad
R > 0 si:

f@)=inf{f(2)|gi(z) <0,i=1,....,m,hi(z) =0,i=1,...,7, ||z — z||» < R}

Generalmente los problemas de optimizacion son demasiado dificiles de resolver y se utilizan técni-
cas para llegar a soluciones sub-6ptimas de estos.

Diversos métodos se han estudiado y aplicado a lo largo de los anos para resolver problemas de
optimizacion. Usualmente estos problemas son resueltos mediante métodos iterativos. Dichos méto-
dos pueden ser deterministas, estocasticos o estocasticos con aprendizaje. Dentro del grupo de los
métodos deterministas es posible hallar algoritmos que resuelven problemas mediante programacion
lineal, optimizacion convexa o métodos de gradientes. En el grupo de métodos estocasticos estan las
heuristicas y metaheuristicas, mientras que en el grupo de métodos estocasticos con aprendizaje se
encuentran técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado. En la figura 2.3 se puede ver una
tabla resumen con la clasificacién de algunos algoritmos de resolucién de problemas de optimizacién.

No Supervisado (Clustering, ANN,...)

\

Estocasticos con aprendizaje

Supervisado (SVM, regresion, ...)
Optimizacién Estocédstica (2-stage, n-stage, ...)

Algoritmos Estocasticos —— Metaheuristicas (SA, PSO, ...)

Heuristicas (Estrategias evolutivas,..)
Métodos de Gradiente (Método de Newton, ...)

Deterministas — Programacién Lineal (Método simplex,...)

Iy

/

i

Optimizacién Convexa (Programacién cuadrética, ...)

Figura 2.3: Clasificacién de Algoritmos de Optimizacién. De
[Yang, 2021]

El concepto de heuristica proviene del griego heuriskein que quiere decir "encontrar algo o des-
cubrir', en psicologia David Myers las define como atajos mentales que facilitan la carga cognitiva
de tomar una decisién [Myers, 2010]. En términos computacionales y algoritmicos, Romanyci y
Pelletier definen una heuristica en Inteligencia Artificial como cualquier dispositivo, ya sea un pro-
grama, regla, porcion de conocimiento, etc, que no con toda confianza serd capaz de otorgar una
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solucion practica, pero que del cual se tiene alguna razén para creer que sera util y que se le es
anadido a un sistema que soluciona problemas con la esperanza de que en promedio su desempeno
mejorard [Romanyci y Pelletier, 1985].

Las heuristicas en problemas de optimizacion son técnicas usadas para conseguir no necesaria-
mente las mejores soluciones de dicho problema (aunque podrian eventualmente obtener el 6ptimo
global), sino que se utilizan para encontrar valores relativamente buenos en un tiempo menor al
que le tomaria a una técnica determinista. Estos métodos se han utilizado desde hace varias dé-
cadas, el concepto de resolver problemas de optimizacién mediante heuristicas fue presentado por
George Pélya en 1945 [Pélya, 1945], mientras que el algoritmo simplex, que puede ser considerado la
primera heuristica de bisqueda local para problemas de programacién lineal fue creado por George
Dantzig en 1947 [Dantzig, 1963].

Unas de las heuristicas més conocidas son las heuristicas golosas (o Greedy Algorithms). Estas
fueron esquematizadas para varios problemas de grafos en los afios 1950s. En 1959 Edsger Djikstra
construyé un algoritmo para generar un arbol de minimo crecimiento con el fin de disminuir el
ntimero de rutas dentro de la ciudad de Amsterdam [Djikstra, 1959)].

Otro método heuristico famoso son las heuristicas evolutivas, estas tienen su origen también
en los anos 1950s, periodo en el que Nils Aall Barricelli publica Esempi Numerici di processi di
evoluzione, un articulo que se basa en vida artificial para utilizar simulaciéon evolucionaria y asi
resolver problemas generales de optimizacion [Barricelli, 1954].

El concepto de metaheuristicas comienza a surgir algunos anos después, cercano a los afios 1970s,
cuando John Henry Holland propone la primera versiéon de un algoritmo genético [Holland, 1975].
Generalmente, se dice que las heuristicas y metaheuristicas se diferencian segtin su complejidad y
flexibilidad [El-Omari, 2021], puesto que las primeras tienen una menor performance y estian sujetas
a resolver problemas definidos, mientras que las segundas tienen un mejor desempeno (al igual que
las heuristicas, no aseguran un 6ptimo) y son aplicables y moldeables a distintos tipos de problemas.

Las heuristicas en el area de la programacién y la resoluciéon de problemas de optimizacién se
utilizan cuando la solucién exacta de un problema no es lo suficientemente facil de obtener, para
esto, se utilizan medidas de complejidad que clasifican a los problemas de programacion lineal de
acuerdo a la complejidad temporal que le toma al mejor algoritmo posible resolver el problema
respectivo.

Dentro de la clase de problemas mas simples estan los P-Problems, para los cuales existe un
algoritmo capaz de resolver el problema en una cantidad de tiempo de orden polinomial. Un ejem-
plo de esto, es encontrar en una lista de n nimeros un valor mayor al entero k, esto puede ser
realizado en un tiempo de orden lineal recorriendo cada elemento de la lista y revisando si es mayor
a k. Luego estéan los Nondeterministically Polynomial problems (NP), para los cuales existe un al-
goritmo no determinista que resuelve el problema en tiempo polinomial (dentro de esta clasificacién
se incluyen los P-Problems), en esta categoria podriamos encontrar el Problema del isomorfismo de
grafos [Schoning, 1987].

Luego de estas categorias encontramos los tipo NP-Completo y NP-Duro. Para probar que un
problema es NP-Duro se utiliza una transformacién entre el problema (que se asume que es de
tipo NP) y algin problema NP conocido (la mayor cantidad de demostraciones utiliza el problema
SAT o Boolean Satisfiability Problem [Battiti, 2008]), de existir dicha transformacién, entonces el
problema es NP-Duro. Si ademas, dicho problema es NP, entonces el problema es NP-Completo,
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para esto es necesario encontrar un algoritmo que resuelva el problema en un tiempo de orden poli-
nomial. Dentro de los problemas NP-Completo se puede encontrar el 0/1 Knapsack problem o el ya
mencionado SAT y en la categoria de problemas NP-Duro esta el problema de Halting [Davis, 1958].
Abierta estd la discusion sobre la equivalencia entre los problemas de tipo P y NP, que en caso de
ser cierta, implicaria un cambio en el paradigma de estudio de estos problemas [Fortnow, 2009].

NP — Duro

Figura 2.4: Complejidad de problemas de decision. Este dia-
grama asume P!=NP.

P | NP | NPC | NPD
Se puede resolver en tiempo de orden polinomial v | X X X
Se puede comprobar su solucién en tiempo de orden polinomial | v | v/ v X
Reduce cualquier problema NP en tiempo de orden polinomial | X | X v v

Tabla 2.1: Propiedades de clases de problemas. Esta tabla asume
P!=NP.

Teniendo en cuenta la complejidad de los algoritmos, el proceso de decision del uso de una meta-
heuristica viene dado tanto por esta variable, como también por el tamano del problema, ya que
problemas del tipo NP-Duro con pequenas instancias aiin son posibles de resolver con métodos de-
terministas, sin correr el riesgo de penalizar nuestro problema. Del mismo modo, no es aconsejable
utilizar metaheuristicas en problemas donde existen métodos exactos de resolucién, por ejemplo en
problemas de tipo P. Asi, se deberia utilizar una metaheuristica cuando tanto la complejidad del
problema como su tamafo provocan una incapacidad de resolucién exacta en un tiempo prudente.

Es posible encontrar aplicaciones de metaheuristicas en un sinfin de problemas de distintas areas,
por ejemplo, aerodindmica, dindmica de fluidos, telecomunicaciones, robética, Machine Learning y
Data Mining en bioinformatica o finanzas, procesamiento de imégenes, logistica y transporte, Sup-
ply Chain, etc [Torres-Jiménez y Pavon, 2014).

Los 2 conceptos bésicos en la construccion del diseno de una metaheuristica son la diversifi-
cacion y la intensificacién. La primera genera distintas soluciones de un determinado problema
para asi recorrer la mayor cantidad posible del espacio de soluciones, mientras que la segunda ex-
plota una determinada solucién para asi buscar asegurar el descubrimiento de buenas soluciones en
un determinado espacio. El equilibrio de estos 2 conceptos es crucial, ya que si existe un exceso de
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diversificacion, probablemente la metaheuristica nunca encontrard una buena solucion, y si existe
un exceso de intensificacién, la metaheuristica se quedara atrapada en soluciones similares y no sera
capaz de encontrar quizas mejores soluciones.

Hay varios tipos de clasificaciones para definir las metaheuristicas [Talbi, 2009]:

o Inspiradas en la naturaleza versus no inspiradas en la naturaleza: Existen algu-
nas metaheuristicas que se basan en distintos efectos naturales o sociales, por ejemplo los
algoritmos evolutivos. También, algunas se basan en el comportamiento de animales como al-
goritmos de colonia de abejas o el algoritmo de hormigas, asi como también se puede encontrar
el Simulated Annealing que tiene su origen en una analogia con la fisica.

o Iterativa o Greedy: Al momento de plantear el disefio de una metaheuristicas, se puede
representar las etapas de construcciéon de una soluciéon desde una soluciéon vacia, o con una
solucién inicial dada. En el caso de un diseno iterativo, las soluciones partiran con un determi-
nado valor y en cada iteracion ird recorriendo el espacio de soluciones. En las metaheuristicas
greedy, se inicia con soluciones vacias y en cada paso del algoritmo se van tomando decisiones
que provocan que esta solucién vaya tomando forma.

e Consumidoras de memoria o libres de uso de memoria: En el caso de metaheuristicas
que no utilizan memoria (o muy reducida) en cada paso del algoritmo no es necesario utilizar
informacion de iteraciones anteriores (por lo general sélo de la iteracién anterior), aqui caen
algoritmos como GRASP o Simulated Annealing. Mientras que las metaheuristicas que con-
sumen memoria en cada iteracién utilizan informacién de iteraciones pasadas para tomar una
decisién, por ejemplo, la Bisqueda Tabi.

e Deterministas o estocasticas: Esto hace referencia a que dependiendo de la metaheuristica,
en cada iteracién se tomaran soluciones aleatorias o deterministas. Por ejemplo, la Bisqueda
Tabu tradicional cae en una metaheuristica determinista, ya que no existen decisiones aleato-
rias que tomar, mientras que Simulated Annealing es una metaheuristica estocastica debido a
que dependiendo del estado actual del algoritmo toma decisiones sobre las soluciones.

« Basadas en poblacién o en individuo tnico: Las metaheuristicas pueden considerar un
sélo individuo que va siendo modificado iteracion a iteracién, o un conjunto de individuos que
en cada iteracion van siendo alterados. La primera permite una alta diversificacién buscando
soluciones en una mayor porciéon del espacio mientras que la segunda técnica logra explotar
la intensificacion mediante busquedas locales.

2.3.1 Ejemplos de Metaheuristicas
Existe actualmente una multitud de metaheuristicas. A continuacién se presentaran algunas de las

mas conocidas de acuerdo a lo desarrollado en [Marti, Pardalos y Resende, 2018] °.

2.3.1.1 Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticos (GA) fueron presentados por primera vez por Jhon Holland en 1975
pero no como algoritmos resolutivos de problemas sino que como instrumentos para la simulacién de
la evolucién bioldgica en sistemas naturales adaptables [Holland, 1975]. Basan su funcionamiento

5Es importante destacar que las metaheuristicas aqui presentadas representan la estructura més bésica de las
mismas, ya que en la practica, existen muy pocas implementaciones que emulen completamente los esquemas expuestos
debido a que por su naturaleza, las metaheuristicas son y deben ser altamente adaptables segin el problema y los
requerimientos del usuario.
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en la evolucion natural de las especies y la teoria evolutiva de Charles Darwin. Sus principales ideas

son:

La supervivencia de una especie viene dado por una competencia entre sus individuos en
cuanto a quién es mas apto para sobrevivir.

Los individuos mas aptos de la poblaciéon son los que sobreviven.

Las descendencias de una generacién son combinaciones entre los individuos de la generacién
actual.

Eventualmente los individuos podrian sufrir mutaciones lo que modifica su material genético
y provoca que se enfrente de una manera distinta al entorno.

Asi, la l6gica base de los algoritmos genéticos se compone de los siguientes principios:

Una poblacién se compone de un grupo de individuos, también llamados cromosomas, que
representan una solucién del problema en cuestién.

La capacidad del individuo para sobrevivir, o fitness (valor de la funcién objetivo del problema
evaluada segun el cromosoma) depende de cuén bien se adapte el individuo al problema y este
define si dicho individuo tiene mayores probabilidades de sobrevivir.

Iterativamente en cada generacién existen individuos que dejan la poblacién y otros nuevos
que ingresan, esto viene dado por su fitness.

En cada generacién existen individuos que son elegidos como padres (generalmente aquellos
con mejor fitness) que dan lugar a hijos mediante combinaciones entre dichos padres, esto
permite la intensificacion de buenas soluciones.

Existe también una componente asociada a la mutaciéon que modifica a los individuos de
una poblacién. Esto permite una cierta variabilidad en los individuos, y asi dar lugar a una
diversificacién en las soluciones para poder explorar mas zonas del universo de soluciones.

Hay diversas variaciones de algoritmos genéticos, lo que da lugar a los algoritmos evolutivos,
pero todos siguen la misma estructura base. Ademas, cada etapa del algoritmo genético se enfrenta
a decisiones, las cuales deben ser tomadas por el disenador del algoritmo y son flexibles segin el
problema, las principales decisiones son las siguientes:

Representacion: Generalmente existen 3 representaciones de un individuo, puede ser bina-
ria, mediante permutaciéon o mediante nimeros reales. La representacién binaria puede ser
utilizada en un Knapsack Problem © [Pisinger y Toth, 1998] y se representa como un string
binario de la forma

[1,0,0,1,0,1]

en donde cada 1 representa la decision de arrojar dicho elemento al saco y cada 0 representa el
no hacerlo. La representaciéon mediante permutacién puede utilizarse en el Travelling Salesman
Problem o TSP 7 [Applegate et al, 2006] y puede mostrarse como un string de valores enteros

SEl Knapsack Problem es un problema de optimizacién que enfrenta un individuo que debe seleccionar un nimero
de items para introducir en su mochila. Cada uno de estos elementos tiene un cierto valor y la mochila tiene una
capacidad limitada, por lo que el problema buscar elegir los mejores items a introducir en la mochila para que el
individuo saque més provecho, a la vez que no sobrepasa la capacidad méxima de la mochila.

"El TSP es un problema de optimizacién que busca encontrar la mejor ruta que debe recorrer un individuo para
lograr visitar una serie de lugares. En su forma més simple, el individuo debe visitar todos los lugares y el problema
busca minimizar el costo asociado a la distancia que se debe recorrer entre los lugares, para asi, ubicar la ruta en la
que el individuo menos se demora.
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de la forma
[4,3,1,5,2,6]

en donde el orden de los valores representa el orden en que se visitaran las ciudades. Es
importante notar que esta misma notacién podria utilizarse en el Knapsack Problem para
mostrar qué elementos insertaremos en el saco, por lo que la representacién de un problema
no es excluyente a otro. Finalmente, la representaciéon mediante valores reales puede utilizarse
para resolver un problema con valores reales, por ejemplo, la maximizaciéon de una curva, dicha
representacion puede ser de la forma

[3.21,—-11,0.23,4.2]
en donde cada valor corresponde al valor de una coordenada de la funcién a maximizar.

e Solucién Inicial: El escoger de que forma se construird la solucién inicial del problema
puede llegar a ser un tema crucial del G.A. (y en general de todas las metaheuristicas),
yva que el hacerlo de una forma 'inteligente" puede hacer que se resuelva el problema maés
rapido, pero por otro lado, puede tener un costo alto el obtener dicha solucién inicial. Por
lo general, hay 3 formas de obtener una solucién inicial, puede ser completamente aleatoria,
aleatoria con diversidad y con heuristicas. Las soluciones completamente aleatorias son las
menos costosas, ya que no requieren informacién previa del problema, pero al mismo tiempo,
puede que ninguna otorgue buenas soluciones, lo que provocarda que el algoritmo tarde més
en encontrar buenos individuos. Las soluciones aleatorias con diversidad se aseguran de que
desde un inicio haya soluciones aleatorias, pero lo suficientemente distintas para asegurar la
btsqueda en una amplia zona del espacio de soluciones. Esta opcién es un poco mas costosa
que la soluciéon completamente aleatoria, pero existen técnicas que lo hacen en un tiempo
prudente, por ejemplo la técnica del hipercubo latino [Iman y Conover, 1982]. Finalmente, las
soluciones iniciales con heuristicas son las més costosas, ya que se basan en el disefio previo
de una o maés heuristicas (por ejemplo una heuristica Greedy) que permiten hallar buenas
soluciones iniciales con el fin de ayudar al algoritmo a converger mas rapido. Kazimipour,
Li y Qin proponen en [Kazimipour, Li y Qin, 2014] diversas técnicas para generar soluciones
iniciales.

e Evaluacién de un individuo: Generalmente es posible calcular la funcién objetivo de un
problema, pero esto no siempre sucede asi, ademas en algunos casos no es de interés calcular
directamente la funcién objetivo de un problema para evaluar a un individuo, por ejemplo
se puede desear calcular penalizaciones en el T'SP por viajes demasiado largos. Es por esto
que existen algunas técnicas que permiten enfrentar estos casos y asi lograr obtener valores
(aunque no sean los reales) de la funcién objetivo, por ejemplo evaluaciones segtn el ranking
del fitness de un individuo [Whitley, 1989] las que permiten no evaluar directamente a un
individuo segun su fitness sino que segin un ranking comparativo entre individuos.

e Seleccién: Existen distintos métodos para seleccionar a los individuos de la poblacién que
sobreviviran a la siguiente generacién. El método méas simple es simplemente escoger los P
mejores individuos de la generacién que se convertiran en los futuros padres. Otro método
simple es mediante torneo. En este se escoge un subconjunto de n individuos de la poblacién
y se selecciona aquel con mayor fitness de dicho subconjunto. Posteriormente, se repite este
procedimiento con otro subconjunto las veces necesarias hasta obtener el nimero de padres
deseados. Otro método conocido es el roulette-wheel que asigna distintas probabilidades a
cada individuo segtin su fitness y posteriormente selecciona al azar a los P padres. Con
este método los mejores individuos tienen mayores probabilidades de ser seleccionados en la
siguiente generacién.
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e Orden de las operaciones: No es directo el decidir si realizar la etapa de la mutacion
previa a la de cruce (crossover) de los padres. Generalmente el procedimiento consiste en
seleccionar a los padres y en primer lugar cruzarlos para posteriormente mutar a los hijos
resultantes de este procedimiento. Un método alternativo es mutar en primer lugar a los
padres y posteriormente cruzarlos para dar lugar a los hijos.

e Cruce: Existen varias estrategias de cruce entre individuos P; y P». Una de ellas es mediante
el crossover en un punto, esto se basa en escoger un punto (puede ser el punto medio del vector
que define al individuo) y cortar a P; y P, en 2 partes cada uno. Asi, se da lugar a 2 hijos con
una parte de P; y una parte de P, y otro hijo con la otra parte de P, y la otra parte de P;.
Otra estrategia de cruce es mediante uniform crossover, técnica que consiste en tomar algunos
valores aleatorios de P; y otros valores aleatorios de P» para dar lugar al hijo. Cabe notar
que la seleccién de la estrategia a utilizar es bastante sensible al problema, por ejemplo, las
antes mencionadas pueden generar multiples individuos infactibles en el Knapsack Problem o
soluciones sin sentido en el T'SP. En el caso de este ultimo, es posible utilizar partially mapped
crossover [Goldberg y Lingle, 1985].

e Mutacién: Aligual que en el cruce, la mutacién es bastante sensible al problema en cuestion.
Por ejemplo, en el Knapsack Problem, la mutacién podria consistir en modificar la decisién
de llevar o no un item o podria ser el decidir no llevar un item y llevar otro, mientras que en
el TSP la mutacién podria basarse en intercambiar el orden en que se visitan 2 ciudades. De
cualquier manera, la mutacion debiera basarse en modificar los individuos comparado con su
estado actual con el fin de explotar la diversificacién en la poblacion.

El algoritmo 2 se presenta la estructura basica de un algoritmo genético:

Algorithm 2 Pseudo-codigo de un algoritmo genético

tasaMutacion < p
tasaCrossover < \
numGeneraciones < n
poblacion < generarPoblacionInicial(TamanoPoblacion)
while i < numGeneraciones do
fitness < calcular Fitness(poblacion)
padres « seleccion(poblacion, fitness)
hijos < crossover(padres, fitness, tasaCrossover)
hijos < mutacion(hijos, tasaMutacion)
poblacion < padres U hijos
i++
end while
return fittest Member(poblacion)

2.3.1.2 GRASP

El greedy randomized adaptive search procedure o GRASP es una heuristica greedy presen-
tada en 1989 por Mauricio Resende y Thomas Feo en un seminal paper [Feo y Resende, 1989
[Feo y Resende, 1995] [Resende y Riberio, 2016]. Se trata de una metaheuristica en la que en cada
iteracién usualmente se utiliza una fase de construccién donde se construye una solucién factible
sobre la que se realiza una busqueda local hasta encontrar una buena solucién local. Los elementos
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especialmente sensibles de la heuristica estdn asociados a la fase de construccién en la cual normal-
mente se ejecutan algoritmos greedy pero también pueden ser utilizados otros métodos.

La estructura tipica de un algoritmo GRASP para un problema de minimizacién se presenta en
el algoritmo 3:

Algorithm 3 Pseudo-cédigo de un algoritmo GRASP para un problema de minimizacién

numlteraciones <— n
9() « greedyFunction
fitness() < fitnessFunction
Thest < @
fitness(xpest) < +00
while ¢ < numlteraciones do
x < randomGreedyRandomizedSolution(g())
if z infactible then
x < reparar(z)
end if
x < busquedaLocal(z, fitness())
if fitness(z) < fitness(xpest) then
Thest < T
end if
i++
end while
return Tpes:

Como es posible observar, las 2 etapas principales de este algoritmo son tanto la fase de con-
struccién (definida por la funcién randomGreedyRandomizedSolution) y la fase de busqueda local
(definida por la funcién randomGreedyRandomizedSolution)

e Fase de Construccion: La fase de construccion se genera a partir de una solucién vacia y
consiste en que en cada iteracién se insertan elementos de acuerdo a una lista de candidatos
C ordenada segiin una funcién greedy g(). Esta heuristica de construccion se considera adapt-
able, ya que en cada iteracion de la funcion de construccién los valores de los candidatos C' son
actualizados segiin el beneficio que otorga afiadirlos sujeto a haber afiadido ya algunos miem-
bros. La lista de los mejores candidatos de la iteracion recibe el nombre de restricted candidate
list (RCL). El uso de esta lista permite anadir buenos candidatos, pero no necesariamente al
mejor candidato posible, y asi no se cae en una sobre explotacion de la intensificacién del algo-
ritmo. Generalmente, la construccion de la RCL se hace mediante las min maz-a percentage
rules que utilizan los valores maximos y minimos de la funcién g() para asi seleccionar a un
nimero estatico (cuando se usa un enfoque cardinal) o dindmico (cuando se usa un enfoque no
cardinal) de elementos a incorporar en la RCL. Prais and Ribeiro en [Prais y Ribeiro, 1999]
[Prais y Ribeiro, 2000] analizan distintos métodos de construccién de la RCL. El algoritmo 4
describe un pseudocddigo de la fase de construccion.
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Algorithm 4 Pseudo-cédigo de fase de construccién de algoritmo GRASP para un problema de
minimizacién
en foqueCardinal < True V False
numeroSeleccionados < k
parametroSeleccion < «
Solucion <+ ()
g() < greedyFunction
C <+ candidatos
costolncremental; < g(i, Solucion) Vi € C
while C > 0 do
Imin < min(costoIncremental;) Vi € C
Imaz < max(costoIncremental;) Vi € C
if enfoqueCardinal < True then
Elements < Sorted(C, costoIncremental)
RCL <« Elements][l, ..., k|
else
RCL <+ {i € C|costoIncremental; < gmin + parametroSeleccion - (gmaz — Jmin) }
end if
randomElement +— Random(RCL)
Solucion < Solucion U randomElement
C <+ C — {randomElement}
costolncremental; < g(i, Solucion) Vi € C
end while
return Solucion

e Fuse de Bisqueda Local: La fase de busqueda local es similar a todos los otros tipos de
btsqueda local que se revisaran en este documento. El objetivo de esta es poder modificar
levemente las soluciones para asegurar una busqueda diversificada y asi no caer en éptimos
locales. El procedimiento consiste en escoger estados vecinos de la soluciéon actual y escoger
algin elemento que mejore la soluciéon. El pseudocddigo de esta se muestra en el algoritmo 5.

Algorithm 5 Pseudo-codigo de fase de buisqueda local de algoritmo GRASP para un problema de
minimizacién

Vecinos + V(x)

f « fitnessFunction()

Vecinos < f(Vecinos)

x < min(Vecinos)

return =

2.3.1.3 Busqueda Tabu

La Busqueda Tabu tiene su origen en el seminal paper de Fred Glover Heuristics for Integer
Programming Using Surrogate Constraints [Glover, 1977]. Al igual que GRASP, la Bisqueda Tabu
es una metaheuristica que realiza busquedas locales. Para permitir una diversificacion utiliza 3
conceptos, la memoria a corto plazo, la memoria a medio plazo y la memoria a largo plazo. Un
algoritmo de Busqueda Tabu puede disenarse utilizando sélo la primera, pero generalmente se
utilizan las 2 primeras y en problemas complejos se aconseja utilizar las 3.

e Memoria a corto plazo: La memoria a corto plazo es el concepto més conocido de la
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Busqueda Tabt, por lo general la mayor cantidad de estas metaheuristicas incorporan este
concepto. Se basa en mantener por varias iteraciones un recuento de ciertos movimientos
hechos con anterioridad para asegurarse de no volver a ellos y asi no tener que evaluar nue-
vamente un estado ya evaluado. Esto elemento se conoce como Lista Tabi, y su construccién
varia segin diversas técnicas. El proceso de adicién de un elemento a la lista tabt puede
darse debido a que es un buen elemento o simplemente por haber sido visitado (esto tltimo
consume mas memoria), y en cada iteraciéon debiese verificarse no volver a dichos estados. El
tamafio de la lista puede ser dindmico o estatico. En el caso dinamico el tamano de la lista
tabu varia segin evaluaciones dentro del algoritmo, por ejemplo, si se encuentra una nueva
solucién 6ptima global, se afiade a la lista tabi por determinadas iteraciones, pasadas estas
iteraciones este elemento se retira de la lista. Esto permite una menor rigidez del tamano de
la lista, pero al mismo tiempo puede llevar a un mayor consumo de memoria si repetidamente
se encuentran 6ptimos globales o si se decide dejar a los elementos por muchas iteraciones.
En el caso del tamafio estatico, se le da previamente un largo a la lista tabt, y apenas esta se
ve llena y se desea insertar otro elemento, se retira generalmente el elemento mas antiguo de
la lista.

¢ Memoria a medio plazo: La memoria a medio plazo permite una intensificaciéon de las
mejores soluciones encontradas por el algoritmo. La idea consiste en extraer ciertas compo-
nentes de las mejores soluciones y luego intensificar la busqueda en soluciones que tengan
también estas componentes. Un método popular se basa en reiniciar la bisqueda con la mejor
solucion local y luego modificar esta solucién con los componentes con mejor desempetio de
la solucién global.

e Memoria a largo plazo: La memoria a largo plazo permite una mayor diversificacion en la
busqueda. Su objetivo es forzar el explorar regiones no exploradas del universo de soluciones.
Generalmente se utiliza guardando una lista con la frecuencia de visita de un componente de
la solucién en cada una de las soluciones visitadas. De esta forma, es posible incluir diversas
formas de diversificacién [Gendreau, 2002]. Por ejemplo, se puede decidir en cierta iteracién,
insertar en la mejor solucién global o local el componente menos visitado y evaluar la nueva
solucién. También, en cada iteracién se podria manejar mediante una tasa de probabilidad u
la decision de incluir una de estas componentes en base a su bajo niimero de visitas.

El algori6 presenta el pseudocddigo de un algoritmo de Busqueda Tabt:
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Algorithm 6 Pseudo-cédigo de Bisqueda Tabt con tamafio de lista estatico para un problema de
minimizacién
numlteraciones < n
solucionGlobal <+ ()
fitness() « fitnessFunction
V() < vecinosFunction
fsolucionGlobal — +00
solucionGlobal <+ ()
listaTabu < ()
tamanoM ax < tamanoM aximoListaT abu
x <+ generarSolucionInicial()
faz < fitness(x)
while i < numlteraciones do
vecinos < V(x)
for v € vecinos do
if v ¢ listaTabu & fitness(v) < f then
x < v; [y < fitness(v)
end if
end for

if fm < fsolucionGlobal then
solucionGlobal < x

fsolucionGlobal — fz
listaT abu = listaT abu U solucionGlobal
end if
if tamano(listaT'abu) > tamanoMax then
listaT'abu = listaTabu — {listaTabu[0]}
end if
i++
end while
return solucionGlobal

2.3.1.4 Simulated Annealing

La metaheuristica Simulated Annealing (SA) se utiliza en problemas de optimizacién por primera
vez en [Cerny, 1985] y [Kirkpatrick, Gelatt y Vecchi, 1983] mediante una aplicacién en grafos con
el TSP y en un diseno a gran escala del mismo problema, respectivamente. Posteriormente, en
los afios 1980s tuvo un mayor uso debido a su simpleza y su eficiencia para resolver problemas de
optimizacién [Talbi, 2009].

El SA se basa en un principio fisico el cual sefiala que el proceso de enfriamiento requiere en un
inicio un calentamiento y luego lentamente enfriar un elemento para obtener una buena estructura
cristalina. Si se le da una temperatura inicial no muy alta o si su enfriamiento es muy veloz, la
estructura serd inestable. El SA simula este proceso mediante el cambio en la energia de un proceso
pasando de un estado de mayor calor a uno de menor calor hasta que converge a un estado de
equilibrio. Este estado de equilibrio representa la solucién 6ptima del problema a resolver, mientras
que 6ptimos locales representan estructuras inestables.

El algoritmo se considera sin memoria, ya que no utiliza informacién pasada, sélo va necesitando
la temperatura actual del sistema. En cada iteracién se mueve la solucién actual hacia un estado
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vecino, si este vecino mejora la solucion se acepta, si no, se utilizan distintos criterios de aceptacion
de estados en donde se usa la temperatura actual del sistema y la calidad del vecino, denotado
por AE que representa la pérdida en la funcién objetivo de este vecino comparado con el mejor
resultado global. A medida que el algoritmo avanza, la probabilidad de escoger estos movimientos
va disminuyendo. Generalmente se utiliza el criterio de aceptacion segtn la distribucién Boltzmann
que es de la forma:
|AE]|
P(AE,T)=e T
En un determinado nivel de temperatura pueden darse multiples evaluaciones de vecinos. Una
vez que se alcanza una cierta estabilidad en una regién, la temperatura se disminuye segin una
regla de enfriamiento para asi ir aceptando cada vez menos vecinos de forma estocéastica. Debido a
esto, los 2 aspectos cruciales en el disefio de un algoritmo SA son la probabilidad de aceptacion y
la regla de enfriamiento:

e Probabilidad de aceptacion: El objetivo de esta probabilidad es permitir que el algoritmo
pueda escapar de 6ptimos locales aceptando "malos' movimientos. Esta probabilidad en la
distribuciéon Boltzmann es directamente proporcional a la temperatura e inversamente pro-
porcional al empeoramiento de la funcién objetivo. A altas temperaturas, la probabilidad de
aceptar una mala solucién es alta: si T = oo, cualquier movimiento sera aceptado, lo que es
equivalente a una busqueda aleatoria de soluciones. Por el contrario, a bajas temperaturas se
aceptaran menos soluciones: si T' = 0, la probabilidad de aceptacién serd 0 y sélo seran acep-
tados valores que mejoran la solucion global, lo que corresponde a una busqueda local. Otros
criterios de aceptacién han sido propuestos, por ejemplo [Ceperley y Dewing, 1999] incluye
un término oA g para otorgar mayor variabilidad en la probabilidad de aceptacién, o SANE,
propuesto en [Branke, Meise y Schmidt, 2008] que incorpora tanto el criterio de Ceperley y
Dewing como el de la distribucién Boltzmann junto a un muestreo secuencial para decidir si
aceptar o no a un movimiento, esto en la bisqueda de criterios mas flexibles para enfrentar
problemas estocasticos.

e« Regla de enfriamiento: Esta define en cada iteracién el valor de la temperatura. Debido
a la probabilidad de aceptacién, la temperatura es de vital importancia para asegurar un
buen desempeiio del algoritmo. Los principales componentes a considerar son la temperatura
inicial, el estado de equilibrio, la funcién de enfriamiento y la temperatura final que define el
criterio de término.

— Temperatura Inicial: Si la temperatura inicial es demasiado alta, se aceptaran muchos
elementos, lo que impedira una buena intensificacién. Por el contrario, si la temperatura
inicial es muy baja, no se aceptaran muchos vecinos y no habra suficiente diversificacién.
Para definir una buena solucién inicial pueden utilizarse algunos criterios como sim-
plemente utilizar una temperatura inicial alta y asi aceptar a un elevado ntimero de
soluciones. Esto provocara probablemente una mayor demora en la convergencia del al-
goritmo, pero se asegurarda de moverse en un vasto espacio de soluciones. Otro criterio
es utilizar como temperatura inicial el valor:

A
In(my(ag — 1)/ma + agp)

Ty =

cuyo objetivo es aceptar soluciones iniciales con un valor mayor a ag. Los valores m; y
me vienen dados por el rango esperado de aceptacién, por ejemplo entre el 30% y 50%
de las soluciones, y A corresponde al valor medio de la funcién objetivo evaluada en una
serie de simulaciones [Aarts y Van Laarhoven, 1987]. Otros criterios son explorados en
[Huang, Romeo y Sangiovanni-Vincentelli, 1986] o [Walid, 2004].
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— Estado de Equilibrio: A cada nivel de temperatura, debiese estabilizarse el algoritmo
con el fin de encontrar un estado de equilibrio. Para lograr este equilibrio es necesario
visitar un determinado niimero de vecinos. La teoria sugiere que el niimero de iteraciones
en cada temperatura debiese ser exponencial al tamano del problema, lo que normalmente
es imposible. Asi, el nimero de iteraciones debe ser consecuente con el universo de estados
vecinos a visitar. Este nimero puede ser estatico o dindmico. En el caso estatico, existe
un namero ¢ de vecinos a visitar en cada temperatura, si ¢ es més grande, se debiese
llegar a mejores resultados pero a un costo computacional alto. En el caso dindmico, en
cada iteracion se debe tomar la decisién de cuantos vecinos visitar, esta decisién puede
tomarse simplemente senaldndole que cambie la temperatura apenas mejore el resultado
comparado con el estado actual. Otro posible método es ir modificando el nimero de
iteraciones segtn el mejor y el peor valor encontrado de la funcion objetivo en la iteracién
actual [Ali, Torn y Viitanen, 2002].

— Funcion de Enfriamiento: Debido a la probabilidad de aceptacién, la forma en que
va descendiendo impacta directamente a la calidad del algoritmo. Las principales formas
de descenso de la temperatura 7" son:

*x Lineal: La temperatura desciende linealmente en cada iteracién de la forma:
T=T-aq,

con « la constante de enfriamiento.
* Geométrica: Es la forma mas comin de enfriamiento y desciende la temperatura
de la forma:
T=a-T,
, donde « es un escalar entre 0 y 1, generalmente entre 0.5 y 0.99.
*x Logaritmica: Es mas lento de aplicar, pero la teoria sefiala que asegura un éptimo

global [Blum, Dan y Seddighin, 2020]:
~ log(i)’

donde T; corresponde a la temperatura de la iteracién i, Ty corresponde a la tem-
peratura inicial e ¢ corresponde a la iteracion actual.

T;

x Adaptable: En el caso de un esquema de enfriamiento adaptable, la tasa de descenso
de la temperatura no es constante y depende de informacién obtenida a lo largo del
algoritmo. Se utiliza este esquema cuando se desea realizar pocas evaluaciones a
temperaturas altas y muchas iteraciones a temperaturas bajas [Ingber, 1996].

— Temperatura Final: Generalmente el SA termina cuando se alcanza una temperatura
igual a 0 (no siempre se logra asi, por lo que se utiliza un valor bajo, por ejemplo
Tr=0.001). Pero también pueden utilizarse otros criterios como detener el algoritmo
cuando han pasado un numero suficiente de iteraciones sin mejorar la soluciéon global.
También, se puede decidir detener cuando se han recorrido predeterminados niveles de
temperatura [Johnson et al, 1989].

El algoritmo 7 presenta un pseudocodigo de una metaheuristica SA:
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Algorithm 7 Pseudo-cédigo de Simulated Annealing para un problema de minimizacién

numlteraciones <— n
solucionGlobal + ()
fitness() < fitnessFunction
V() + vecinosFunction
JitnesssolucionGlobal < +00
T + temperaturalnicial
enfriamiento() < funcionEn friamiento
x < generarSolucionInicial()
fu < fitness(x)
while i < numlteraciones do
vecinos <+ V (x)
v <— Random(vecinos)
T; « enfriamiento(i,T)
if fitness(v) < f, then
T 40
fz < fitness(v)

else
| fitness(v)—fz|

if e Ti > Random(0,1) then
T
fa < fitness(v)
end if
end if
if fitness(v) < fsolucionGlobal then
solucionGlobal < v
fsolucionGlobal < fitness(v)
end if
i++
end while
return solucionGlobal

2.3.1.5 Algoritmos de Enjambre de Particulas

Los algoritmos de optimizacién mediante enjambre de particulas (Particle Swarm Optimiza-
tion o PSO) fueron creados por Russell Eberhart y James Kennedy [Eberhart y Kennedy, 1995]
[Kennedy y Eberhart, 1995] y se basan en el comportamiento colectivo de algunos organismos como
hormigas, abejas, peces, libélulas, entre otros. En su teoria incluyen también conceptos de la fisica
de las particulas, asi como también sobre procesos estocasticos y la teoria de las probabilidades.

Se basan en el uso de particulas como elementos de bisqueda que se mueven constantemente
en el espacio de soluciones. Los estados de estas particulas otorgan informacién para iteraciones
futuras en las que dicha informacion se utiliza para dar movimientos hacia zonas en las que existe
una mayor probabilidad de encontrar buenas soluciones.

El esquema béasico de un PSO se compone de un conjunto de particulas las cuales poseen una
serie de dimensiones (también llamadas componentes del problema ®). Cada una de estas particulas,

8Componente del problema hace referencia a una determinada coordenada del universo de soluciones, por ejemplo
en el Knapsack Problem una componente es un valor asociado al elemento 4, con ¢ un determinado elemento del
universo de probables elementos a insertar al saco
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en cada una de sus componentes, guardan 4 datos, estos son su posicién actual, su velocidad, su
mejor posicién y su vecindad:

e Posiciéon actual: Define el estado actual de la particula en una determinada componente.
Para términos del problema representa una coordenada de la solucién, por lo que en cada
iteracién existird un universo de N - D componentes (siendo N el nimero de particulas y
D el niimero de componentes) las que variardn su estado de acuerdo a las propiedades del
algoritmo.

e Velocidad: La velocidad define el movimiento de la particula, mientras mayor sea la ve-
locidad, mayor sera el movimiento que se realiza. Por lo general, se limita sus valores segin
ciertos parametros Vmin V Umaz que se sefialan el valor minimo y méximo que puede tomar
este parametro, respectivamente.

e Mejor posicién: Este concepto representa la mejor posicién en la que ha estado la particula
a lo largo de sus dimensiones. Su funcién es sesgar los movimientos futuros hacia zonas
que se espera tengan un mejor comportamiento. Sin embargo, tener sélo esta informaciéon
probablemente sesgaréd en demasia a la particula y limitara su movimiento hacia zonas en que
tan solo ella ha tenido buenos resultados. Es por esto que se incluye el siguiente concepto de
esta lista.

e Vecindad: El objetivo de la vecindad es intercambiar informacion entre las particulas para
realizar movimientos no tan solo basado en su propia mejor posicién sino que también en base
a la mejor posicién de otras particulas. Al igual que otras metaheuristicas, normalmente se
escoge un conjunto pequeno de posibles vecinos por temas de capacidad computacional.

Considerando estos conceptos, el modelo basico del PSO modifica la posiciéon de una particula
en cierta dimensién con las siguientes férmulas,

vy =+ C (Bl —aiy) + o (B — i)

t+1 _ _t t+1
Tij =itV

o fath s fGE < FD)
- Pi, Sino

en donde azij representa la posicion de la particula 7 en la dimensiéon j en la iteracién ¢; vf’j
representa la velocidad de la particula ¢ en la dimensién j en la iteracién ¢; pz ; representa la mejor
posicién que haya alcanzado la componente j de la particula ¢ hasta la iteracién ¢; y pii’ ; representa
la mejor posicién que haya alcanzado la componente j a lo largo de todas las particulas hasta la
iteracion t. La actualizacién del término p; estd ejemplificada para un problema de minimizacién.
Las componentes C y Cs son las componentes estocasticas del problema y son calculadas en base a
una distribucién uniforme: €7 = U(0,¢;) y C2 = U(0, ¢2), donde ¢; y ¢z son llamadas las constantes
de aceleracion y definen la magnitud del cambio en la velocidad debido a pi ;Y pii’ ; respectivamente.
Dichas constantes son ajustadas por el usuario. El término (paj — xfj) es conocido como el término
cognitivo y representa el cambio en la posicién de la componente debido a la informacién dada por
la particula en si misma, y el término (pii’j — xf]) es conocido como el término social y representa
la variaciéon en la componente debido a la informacién otorgada por el enjambre.

El pseudocodigo que explica el modelo base de un PSO se presenta en el algoritmo 8:
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Algorithm 8 Pseudo-c6digo de algoritmo de enjambre de particulas

numlteraciones < I
numParticulas < n
numDimensiones < d
actualizarVel() < funcionActualizarV elocidad
actualizar Pos() < funcionActualizar Posicion
xi;  solucionesInicial()
v;,j < velocidadesInicial()
pi <0
while h < numlteraciones do
for i : 1...numParticulas do
for j : 1...numDimensiones do
v; ;< actualizarVel(v; ;)
if Vij > Umaz V Vi < Umin then
v; j < corregir(v; ;)
end if
xi j < actualizar Pos(v; ;)
if x;; infactible then
xij + corregir(x; ;)
end if
end for
end for
for i : 1..numParticulas do
pi < actualizarMejor(x; ;)
end for
h++
end while
return Best((z;;))

2.3.1.6 Algoritmo de Colonia de Abejas

El algoritmo de colonia de abejas es una metaheuristica estocastica que pertenece a la categoria
de algoritmos de enjambre de particulas o PSO. El algoritmo surge en el ano 2005 y fue creado por
Dervis Karaboga a partir del comportamiento que presentan las colonias de abejas [Karaboga, 2005].
A partir de este ano, diversas variaciones del algoritmo se han utilizado para resolver problemas
combinatoriales y en optimizacién continua [Bitam, Batouche y Talbi, 2008]. Las cualidades fun-
damentales que utiliza el algoritmo para emular el comportamiento de las abejas son la biisqueda
de comida y la biisqueda de ubicaciéon de panal. El algoritmo marriage in honeybees optimization o
MBO [Abbas, 2001] se inspira también en el comportamiento del matrimonio dentro de una colonia
de abejas. Para comprender el algoritmo de abejas se deben definir algunos conceptos en la natu-
raleza de las abejas.

Una colonia de abejas posee entre 60.000 y 80.000 miembros, cuya misién principal es sobrevivir
mediante la recoleccién y produccién de miel. La colonia generalmente posee una iinica abeja reina
que vive entre 3 a 5 afios. Pasado este tiempo, se selecciona dentro de un grupo selecto de huevos
a la nueva abeja reina la que es alimentada con jalea real, mientras que al mismo tiempo matan
a la antigua reina. La abeja reina dard lugar a aproximadamente 2.000 huevos diarios, de los que
naceran zanganos y obreras. Los zanganos en una colonia son entre 300 y 3.000 miembros que
corresponden a huevos no fertilizados de la abeja reina y su funcién consiste en fertilizar a la abeja
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reina para dar lugar a otros huevos. Las abejas exploradoras, son las abejas més conocidas, ya que
son las que més frecuentemente son observables, su nimero en la colmena varia segin la estacién,
desde 30.000 en invierno, hasta 80.000 en el verano. Estas abejas buscan alimento (polen y néctar
de las flores), construyen y protegen la colmena , limpian, hacen correr el aire batiendo sus alas,
entre otras tareas [Snodgrass, 1953].

Los principales procesos que ocurren en una colmena son los siguientes:

« Busqueda de ubicacion para panal: A finales de la primavera o inicios del verano se
divide la poblacién en 2 mitades. Un grupo corresponde a la reina, junto con la larva reina y
la mitad de las obreras, y el otro grupo corresponde a la otra mitad de las obreras. El primer
grupo va en busquedas de nuevos sitios para ubicar un panal, y la segunda mitad se encarga de
producir miel en el panal actual. Muchas abejas obreras son enviadas a distintas zonas para
evaluar la ubicaciéon de un nuevo panal y se comparten dicha informacién entre ellas mediante
patrones llamados danza del meneo en donde la forma y la velocidad del movimiento son las
variables para evaluar la calidad del panal. Posteriormente, estas abejas se retinen para llegar
un consenso sobre el mejor sitio encontrado para luego informar al resto del grupo sobre dicha
decision.

« Busqueda de comida: La busqueda de lugares con buen néctar y polen se realiza con 2 tipos
de abejas: desempleadas (o exploradoras) y empleadas. Las primeras son enviadas a lugares
sin informacién y deben ser capaces de ubicar buenas zonas en donde explotar recursos. Para
esto se comunican con la danza del meneo para evaluar estos lugares. Las abejas empleadas
son enviadas a determinados sitios en donde se sabe que hay comida. En el momento en que
este sitio se queda sin comida, la abeja se convierte en desempleada, por el contrario, si el sitio
tiene demasiado néctar, las abejas comunican esta informaciéon y méas abejas son enviadas al
lugar. El método de comunicacién es similar al que utilizan durante la biisqueda de panal. Las
abejas desempleadas van a sitios en busqueda de comida y al regresar al panal informan sobre
el lugar a otras abejas, mientras que las abejas empleadas al visitar un lugar para extraer
néctar deben ser capaces de recordar el sitio al que fue enviada, recoger el néctar y evaluar
la cantidad de néctar que posee dicho sitio, para que asi al volver al panal puedan compartir
dicha informacién al resto de la colonia con el fin de 6 enviar més abejas, 6 convertirse en una
abeja desempleada.

Este comportamiento es el concepto clave en el diseno del algoritmo de colonia de abejas, ya
que estos dos métodos se utilizan como una analogia entre la diversificacién e intensificacion
del espacio de soluciones.

El algoritmo se construye con un universo de n abejas desempleadas que van en busqueda de
distintas soluciones mediante una busqueda aleatoria. Cada abeja se encarga de evaluar m, dis-
tintos estados vecinos para realizar buisquedas locales. De aqui saldran los e, , mejores lugares de
cada grupo m,, que representaran la mejor valoracién de cada abeja. Este proceso puede hacerse de
forma directa (simplemente tomar el maximo valor de ey, ,) 0 en base a probabilidades, en donde
los mejores estados tendran una mayor probabilidad de ser escogidos como los representantes de la
abeja n. Al mismo tiempo, otro grupo de abejas se encarga de realizar busquedas aleatorias para
asi no caer en 6ptimos locales.

El algoritmo 9 representa esta técnica:
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Algorithm 9 Pseudo-cédigo de Algoritmo de Abejas

numAbejas < n
numVecinos < m
numRepresentantes < e
abejasDesempleadas < ds
abejasEmpleadas < numAbejas — abejasDesempleadas
numlteraciones < I
fitness() « fitnessFunction
actPobl() < ActualizarPoblacion
V() « vecinosFunction
poblacion < solucionInicial Random(numAbejas)
f « fitness(poblacion)
while i < numlteraciones do
for j: 1...abejasEmpleadas do
vecinos; < V (poblacion, numV ecinos)
vj <= mejorVecino( fitness(vecinos;))
poblacion < act Pobl(poblacion, v;)
end for
for k : 1...abejasDesempleadas do
sitesy, < randomSolution()
vy, < mejorVecino( fitness(sites;))
poblacion + actPobl(poblacion, vy,)
end for
f < fitness(poblacion)
i++
end while
return Max(fitness(poblacion))

2.3.1.7 Algoritmo de Colonia de Hormigas

El algoritmo de colonia de hormigas es una metaheuristica que al igual que el algoritmo de colo-
nia de abejas cae en la clasificacién de algoritmos de enjambre de particulas o PSO. Este algoritmo
construye soluciones mediante métodos probabilisticos. Para lograrlo usa 2 técnicas informativas:
informacién heuristica dada directamente por el problema, asi como también una informacién aso-
ciada a la analogia con las hormigas, en particular, los senderos artificiales de feromonas los cuales
corresponden a un método de aprendizaje que intenta identificar las componentes que guian a solu-
ciones de alta calidad [Dorigo, 2007] [Dorigo y Stiitzle, 2004].

Fue inspirado por experimentos realizados en colonias de hormigas. En dichos experimentos se
descubrié que las hormigas son capaces de encontrar el camino mas corto entre su colonia y una
fuente de comida mediante un mecanismo activado gracias al sendero de feromonas que dejan otras
hormigas y su comportamiento [Deneubourg et al, 1990].

Aligual que GRASP, el algoritmo de colonia de hormigas originalmente no parte con una solucién
inicial sino que construye soluciones en cada iteracién, lo que no es comun en las metaheuristicas.
Pero a diferencia de GRASP, este algoritmo trabaja en base a una poblacién (como GA) y construye
las soluciones mediante esta feromona, la cual es actualizada dinamicamente. Los aspectos mas
importantes de este algoritmo son:

¢ Informacién heuristica y feromona: La informacién heuristica en un algoritmo de hormi-
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gas asigna a cada componente del problema un determinado valor. Este valor puede ser
asignado de forma estética (al inicio del problema) o de forma dindmica utilizando informa-
cién extraida a lo largo del algoritmo, aunque su calculo debiese ser rapido, ya que es necesario
dicho valor en cada iteracién.

La feromona al igual que la informacién heuristica es un valor que se le asigna a cada com-
ponente del problema. Esto se realiza dindmicamente a lo largo del algoritmo de acuerdo a
la calidad de las soluciones mediante las técnicas de depdsito de feromona y evaporacion de
feromona. El objetivo de la feromona es ayudar a que las soluciones generadas vayan teniendo
en mayor medida ciertas componentes en desmedro de otras. Un mayor valor de feromona
representa una mayor probabilidad de insertar determinada componente en la solucién.

e Construccion de la solucién: En cada iteracion del algoritmo son generadas varias solu-
ciones en funcién del nimero de hormigas dado por el usuario, por lo que al inicio de la
iteracién se presenta un conjunto de soluciones iniciales vacia y en cada paso de construc-
cién un elemento es anadido a cada solucién mediante una cierta probabilidad calculada en
base a la feromona y la informacion heuristica. Generalmente esta probabilidad es tomada de
acuerdo a la presentada en la metaheuristica AS [Dorigo, 1992] y es de la forma:

T yl.g
PT(Cj) = ﬁ V] S {17 () ’NZ|}7
2h=1Tk Vi

en donde ¢; corresponde a la componente j, N; corresponde al conjunto de componentes candi-
datas en la fase de construccion i; 75, corresponde a la feromona del individuo h; vy, es la infor-
macién heuristica del individuo h; y a y 8 son pardmetros de control de la importancia relativa
de la feromona y la informacion heuristica respectivamente. Otros métodos para el calculo
de esta probabilidad pueden ser utilizados [Maniezzo, 1999] [Maniezzo y Carbonaro, 2000]
[Dorigo y Gambardella, 1997].

La construccién de la solucién es un paso muy sensible y que puede tomar mucho tiempo en
problemas muy grandes. Es por esto que es posible utilizar una lista de "mejores candidatos"
(similar a la RCL del algoritmo GRASP) para no evaluar a todos los candidatos sino que a un
set de candidatos prometedores segin la estructura del problema (por ejemplo, en el Travelling
Salesman Problem utilizar como mejores candidatos a un set de ciudades cercanas ya anadidas
a la solucién parcial) [Dorigo y Di Caro, 1999]. Otro método alternativo respecto a la solucién
clésica es no iniciar la construccién con soluciones vacias, sino que con soluciones parcialmente
construidas para en primer lugar ahorrar algunos pasos en la fase de construccién y asi tomar
menos tiempo, y en segundo lugar, para destruir parcialmente una buena solucién y a partir
de esta crear en teorfa una mejor [Acan, 2004] [Tsutsui, 2007] [Wiesemann y Stiitzle, 2006].

e Actualizacién global de la feromona: La feromona se actualiza en cada iteraciéon mediante
una evaporacion y una deposicién de feromona.

— Evaporacion: Busca ayudar a olvidar el hecho de que algunas componentes tengan un
bajo valor reduciendo el efecto de la feromona previa. Este factor puede ser aplicado a
todas las componentes o solamente a algunas. Generalmente se utiliza un factor fijo para
todas las componentes de la forma

Ty = (1 _p) © Ty V] € {L"') |NZ|}

con 7; la feromona de la componente j, N; el conjunto de feromonas de las componentes
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en la fase de construccion ¢ y p el factor de evaporacion. Mientras mayor sea p, mayor
evaporaciéon habri. Existen variaciones del algoritmo que aplica esta evaporacién a un
conjunto S C N, este conjunto S lo define arbitrariamente el usuario. Por ejemplo,
en el Ant Colony System [Dorigo y Gambardella, 1997], el conjunto S se define como
el conjunto de componentes para las cuales en la iteracion actual existié deposicién de
feromonas.

— Deposiciéon: Su objetivo es incrementar la feromona de las componentes de ciertas
soluciones. Este conjunto de soluciones varia entre algoritmos, por ejemplo los algo-
ritmos més simples (Ant System) escogen a todo el universo de soluciones construidas
en la iteraciéon. Otros métodos sélo actualizan la feromona de las componentes de la
mejor solucién de la iteracién. Un paso intermedio es escoger algunas de las mejores
soluciones de la iteracién [Dorigo y Stiitzle, 2004]. Existen también algunos métodos
més sofisticados para la creacién de este conjunto [Bullnheimer, Hartl y Strauss, 1999] o
[Stiitzle y Hoos, 2000], asi como también técnicas dindmicas en las que se usan distintos
criterios a lo largo del algoritmo para definir el subconjunto de soluciones ( [Stiitzle, 1998]
[Merkle y Middendorf, 2001]).

En general, se utiliza una férmula del tipo

pemt Y e R Ge (LN

spES*|cj€sy

con N; el set de componentes candidatas en la fase de construccién 7, 7; la feromona de la
componente j, S* el subconjunto de soluciones seleccionadas para actualizar la feromona
de sus componentes, sj, la solucién £ del conjunto S*, ¢; la componente j de la solucién
Sk, wi un escalar asociado a la soluciéon sy y F(si) una funcién directamente proporcional
a la calidad de la solucién si. Hay distintas formulaciones de la funciéon wy - F'(sg), la
mas comun es:

wy - F(s) = 1/f(sk)

para problemas de minimizacién (el inverso en caso de maximizacién), con f(sg) el
fitness de la solucion si. El ya mencionado Ant Colony System utiliza la forma:

wy - F(sg) = p/f(sk)

donde p corresponde a la tasa de evaporacién de feromona. Otros métodos son utilizados
en [Dorigo et al, 1991a], [Dorigo et al, 1996] o [Corddn et al, 2000].

e Valor inicial de las feromonas: En general se utilizan 2 posibilidades como valor inicial de
feromonas: un valor muy pequeno (como en el Ant Colony System) o uno muy grande (MMAS
[Stiitzle y Hoos, 2000]), en donde pequeno y grande son valores relativos a la cantidad de
feromona depositada en la actualizacién global de acuerdo al término wy, - F'(sy) de la férmula.
Valores pequenos conllevan a sesgos més grandes en la decisiéon de eleccién de candidatos,
mientras que valores grandes provocan una exploracién inicial mas grande. En general estos
valores son dejados en libertad para ser especificados por el usuario.

¢ Reinicio de las feromonas: La literatura ha demostrado que reiniciar las feromonas a un
determinado nivel ayuda a la diversificaciéon al moverse en méas zonas del universo de solu-
ciones [Stiitzle y Hoos, 2000]. Esto es equivalente a inicializar nuevamente el algoritmo, pero
guardando en la memoria la mejor solucion global. Generalmente se utiliza esta técnica en
problemas como el TSP en donde una intensa busqueda global ayuda a una rapida conver-
gencia.
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El MMAS utiliza el reinicio de feromonas calculando una métrica llamada branching factor
que representa el numero de alternativas potenciales guardadas en el sendero de feromona.
Cuando este valor desciende de un determinado valor, las feromonas son reiniciadas a su
méximo valor. Para evitar un reinicio muy seguido, se prohibe reiniciar la feromona por un
determinado ntimero de iteraciones.

e Actualizacién local de la feromona: Este método modifica el valor de la feromona de
una componente durante la fase de construccion. Esta técnica es de dificil implementacion
ya que requiere algunas modificaciones con respecto al algoritmo cldsico, una de ellas es
que no tiene evaporacién de feromona. Los resultados tampoco han sido muy efectivos
[Colorni, Dorigo y Maniezzo, 1992] [Dorigo, Maniezzo y Colorni, 1991b] y se debe ser cuida-
doso cuando se implementa una construcciéon de hormigas en paralelo y no secuencialmente,
yva que la primera conlleva méas complicaciones para la implementacién de esta técnica. Un
algoritmo que utiliza este método dando resultados es el Ant Colony System que la usa de la
siguiente forma:

Ti=(1—¢€)-Tj+€-19

con 7; el valor de la feromona de la componente c¢;, 7y el valor inicial de la feromona (que
debe ser mucho menor que el tipico valor inicial) y € un parametro que controla la medida de
actualizacién local.

e Limites de los valores de feromona: FEste criterio fue incluido en el algoritmo MMAS
e impide que las feromonas tomen valores fuera de un cierto rango generalmente dinamico,
esto con el propédsito de que las feromonas no tomen valores tan bajos que provoquen que una
componente nunca sea seleccionada y que tampoco tomen valores tan altos que provoque que
una componente nunca salga del universo de soluciones.

e Bisqueda local: Luego de la construccion de las soluciones es posible realizar una biisqueda
local recorriendo soluciones vecinas de las construidas, para asi explorar mejores soluciones
dentro de una determinada vecindad. Es importante tomar la decisién sobre el modo en que
se hard esta busqueda local, una opcién es hacerla a todas las soluciones construidas (opcién
més cara pero con mejores resultados), a las mejores soluciones (opcién relativamente maés
barata y con resultados medios) o sélo a la mejor solucién construida (opcién mas barata pero
probablemente con peores resultados).

En el algoritmo 10 se presenta un pseudocddigo del algoritmo de colonia de hormigas.
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Algorithm 10 Pseudo-cédigo de Algoritmo de Hormigas

numlteraciones < I
numHormigas < n
fitness() < fitnessFunction
V() + vecinosFunction
construirSolucion() < funcionConstruccion()
evaporacion() < funcionFEvaporacion()
deposicion() < funcionDeposicion()
feromonas < inicializar Feromonas()
while ¢ < numlIteraciones do
for j : 1...numHormigas do
solucion; < construirSolucion( feromonas)
end for
for k : 1...numHormigas do
vecinosy, < V (solucion;)
soluciony, <— Max( fitness(vecinos;))
end for
feromonas < evaporacion( feromonas)
feromonas < deposicion(feromonas)
i++
end while
return Max(fitness(solucion))

2.3.1.8 Otras metaheuristicas

Debido a la incapacidad de exponer todo el universo existente de metaheuristicas (incluso la
literatura dedicada a la ensenanza de estas técnicas es incapaz de exponerlas), este marco teérico se
enfocd en algunas de las mas conocidas. Algunas otras metaheuristicas conocidas y que no fueron
desarrolladas aqui son: Memetic Algorithms [Moscato y Cotta, 2003], POPMUSIC o partial opti-
mization metaheuristic under special intensification conditions [Taillard y VoB, 2002], Scatter Search
[Laguna y Marti, 2002], Iterated Local Search [Lourenco, Martin y Stutzle, 2002], Differential Evo-
lution [Price, Storn y Lampinen, 2006], Artificial Inmune Systems [Hunt y Cooke, 1995], Algoritmo
de libélulas [Yang, 2008], etc.

2.3.2 Metaheuristicas en ambientes estocasticos

La complejidad del problema abordado en este trabajo hace menester el utilizar una metaheuristica
capaz de resolver problemas estocéasticos. Se han probado diferentes modificaciones de metaheuristi-
cas para resolver problemas estocésticos, por ejemplo en [Bianchi et al, 2009] se analiza un enfoque
estocastico en el algoritmo de colonia de hormigas, Simulated Annealing, Busqueda Tabu y Com-
putacién evolucionaria. En [Juan et al, 2021] se revisa el desempeno de distintas heuristicas en
programacion estocastica. Algunos ejemplos de metaheuristicas aplicadas a un problema estocas-
tico, en este caso el vehicle routing problem (VRP) ¥ son:

o En [Mendoza et al, 2015] se utiliza GRASP para resolver un VRP con una demanda estocas-
tica. El método utilizado ocupa un set de rutas aleatorias y un enfoque heuristico para generar

9E1 VRP es un problema que busca distribuir de forma éptima la ruta de una serie de vehiculos para satisfacer la
demanda de los clientes mientras se minimiza el costo total de enviar la flota.
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soluciones en la etapa de construccién. Para la btisqueda local, se utiliza un procedimiento de
descenso de vecinos.

o En [Ferone et al, 2018] también se utiliza GRASP en un VRP con demanda estocastica. En
este modelo, se sesga la probabilidad de elecciéon en la RCL por sobre la probabilidad uniforme
que utiliza tradicionalmente esta etapa. Ademas, utilizan un enfoque de 2 etapas para la
evaluacién de las soluciones. En una primera etapa, los éptimos locales obtenidos a lo largo
de todas las iteraciones de GRASP son evaluados en pequenas simulaciones. Luego, sélo el
mejor 6ptimo local obtenido en estas evaluaciones es evaluado completamente lo que entrega
una solucién "maés real" del método.

o En [Gendreau et al, 1994] se utiliza Biisqueda Tabti para resolver también un VRP. El mayor
aporte de este trabajo es que crean un enfoque para calcular de manera mas rapida la funcién
objetivo. Para la definicién de un estado vecino utilizan la inserciéon de rutas y el tamano de
la lista tabul es dado aleatoriamente dentro de un intervalo predefinido de acuerdo al tamano
del problema.

o En [Liy Li, 2020] se resuelve un VRP con ventanas de tiempo utilizando Bisqueda Tabt. Se
otorga una solucién inicial con un enfoque greedy y posteriormente se crean estados vecinos
mediante 3 alternativas: 2-opt 1%, swap'! y reallocate 2.

o En [Mak y Guo, 2004] se resuelve un VRP con un algoritmo genético modificado para resolver
un problema estocastico. En este caso, se utiliza lo que llaman Age-GA en el cual los individuos
no son reemplazados por los hijos, sino que pueden seguir generando hijos. Un individuo deja
de pertenecer a la poblaciéon después de un determinado niimero de iteraciones, dado por un
parametro llamado tasa de supervivencia. De la misma forma, el nimero de individuos en cada
generacién viene dado por el parametro tasa de nacimiento. Asi, el tamafno de la poblacién
es dinamico y se compone de individuos de distinta edad, lo que permite que los individuos
puedan otorgar informacién en mas de una generacion.

Una gran complejidad que se enfrenta al resolver problemas estocdsticos es que en ocasiones
el tiempo que toma resolver una instancia puede ser muy alto. Una alternativa es aproximar la
funcién objetivo y luego modificar la metaheuristica reemplazando la funcién objetivo por la ver-
sién aproximada. Esta técnica es conocida como meta-modeling. Algunas técnicas para modelar
la funcién objetivo de problemas de optimizacién emplean Redes Neuronales [Reed y Marks, 1999],
modelos Kriging [Cressie, 1993], Support Vector Machine [Vapnik, 1998], entre otros [Powell, 1987]
[Santner et al, 2003].

A pesar de esto, en algunos problemas una solucién analitica de la funcién objetivo es imposible
de calcular. En estos casos la funciéon objetivo se aproxima mediante una serie de soluciones creadas
mediante experimentos fisicos o simulaciones. Por ejemplo, [Costa y Silver, 1998] utilizan Noise
Tabu Search (NTS) para buscar soluciones rapidamente saltandose el calculo de la funcién objetivo.
Sus resultados muestran que la Bisqueda Tabt convencional toma mas tiempo, pero su solucién
es solamente un poco mejor que NTS. A pesar de esto, recomiendan que si es posible calcular de
forma cerrada el valor de la funcién objetivo del problema, entonces es preferible calcularlo (atin si
es costoso computacionalmente) que utilizar NT'S.

10Método que intercambia 2 arcos de un grafo entre si.
HMétodo que intercambia 2 nodos adyacentes entre si.
2)Método que ubica un nodo en otro lugar de la ruta.
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2.3.3 Comparacién de metaheuristicas

Finalmente, cabe mencionar el No-Free-Lunch Theorem propuesto por David Wolpert y William
Macready [Wolpert y Macready, 1997], el cual sefiala que si bien un algoritmo puede funcionar de
manera excepcional en un problema y superar a todos los otros algoritmos, dicho algoritmo tendra
un desempeno menor comparado con otro algoritmo en todos los otros problemas. Debido a esto,
concluyen que todos los algoritmos de black-box optimization (aplicable también a metaheuristicas)
tendran exactamente el mismo desempenio. Gracias a esto, 2 aspectos se deben considerar de cara
a este trabajo:

1. Si bien una metaheuristica A ha funcionado histéricamente bien para un problema P, esto no
indica que la misma metaheuristica A funcionard bien para un problema P’. Es més, puede
haber una metaheuristica B que supere en todo sentido a la metaheuristica A en el problema
P

2. Una determinada configuraciéon de los parametros del algoritmo A no necesariamente fun-
cionars igual de bien o mal en el problema P que en el problema P’.
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3 Problema y Estado del Arte

3.1 Descripcion del Problema

La ubicacién de cortafuegos en un bosque es un método que se utiliza con el objetivo de ser una
barrera que disminuya el impacto de un incendio forestal, siendo su efecto ampliamente investi-
gado [Pinto et al, 2020] [Lin, Liu y Huang, 2021] [Curran et al, 2018] [Bachinger et al, 2016]. Estos
cortafuegos pueden ser de origen natural, como un rio, un lago, un terreno sin vegetacién o una zona
rocosa, o pueden ser de origen humano, mediante carreteras construidas, modificaciones al terreno
o reforestacién con especies menos inflamables [Xinglei et al, 2019]. En este trabajo se revisara el
efecto de utilizar metaheuristicas para ubicar de buena manera cortafuegos en el terreno en la forma
de tratamientos al combustible existente.

El costo de ubicar y mantener un cortafuego es considerable, ya que operacionalmente involucra
un equipo de personas que deben encargarse de planificar, ejecutar y mantener las modificaciones al
terreno, ademas de un costo social al modificar el paisaje, o debido a las molestias a los habitantes
de la zona circundante al bosque. Sumado a esto, el modificar un bosque conlleva también un im-
pacto ecoldgico tanto por la biomasa perdida del bosque como por los efectos que podrian alterar el
comportamiento y vida de distintos organismos que habitan el bosque [Depietri y Orenstein, 2021].
Obviamente, estos efectos debiesen ser comparados con los efectos que genera un incendio en esta
misma zona. Es por esto, que la decision de incorporar cortafuegos a una zona no es trivial.

En este trabajo se normaliza el costo de ubicar un cortafuego a un valor unitario y se omiten
otros costos positivos y negativos asociados a tanto la generacion de un cortafuego como las conse-
cuencias de un incendio. Para controlar la cantidad de cortafuegos a ubicar sélo se permite poner
a lo mas P celdas cortafuegos, con P un valor correspondiente a entre un 5% y 10% de las celdas
totales del bosque, valores normalmente utilizados en el combate forestal.

Como ya se menciond, el objetivo de esta investigacién es encontrar una buena planificacién en
la ubicacion de cortafuegos en un bosque mediante el uso de metaheuristicas. Para esto se plantea
el siguiente problema de optimizacién:

min BosqueQuemado(c)

. (3.1)
subject to |¢| < P

Donde BosqueQuemado(c) corresponde a la porcién de bosque que se incendia en un escenario
con determinadas condiciones dadas por las variables ¢ y pardmetros medioambientales al que se
ve enfrentado el bosque (direccién y magnitud del viento, temperatura ambiental, topografia del
terreno, tipo de pasto de determinada zona del bosque, ROS, punto de ignicién del incendio, etc.).
Mientras ¢ corresponde a la configuracién de cortafuegos otorgada al bosque y P corresponde a un
parametro asociado a la cantidad méxima de cortafuegos a ubicar en el bosque.

Para calcular la porcién de bosque quemado en cada simulacién, se utiliza la formula:

Y. CeldasQuemadas (c)

BosqueQuemado(c) = Z
P CeldasTotales

(3.2)

Donde CeldasQuemadas;(c) es el ntimero de celdas que se incendian en el bosque en la simulacién i,
mientras CeldasT otales es el total de celdas que posee el bosque y X son los pardmetros medioam-
bientales del escenario i. NN corresponde al nimero de simulaciones que ejecuta Cell2Fire, valor
ajustado por el usuario.
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La mayor complejidad de este problema viene dado por los pardmetros medioambientales X,
los que tienen un comportamiento estocastico muy dificil de predecir, de hecho, si la funcién
BosqueQuemado() tuviese un comportamiento determinista, el problema se convertirfa en una
aplicacién directa del Knapsack Problem. Un ejemplo de un incendio forestal con caracteristicas
deterministas seria un incendio en el cual se conoce su punto de ignicién, por lo que la solucién
trivial éptima es ubicar un cortafuego en dicho punto y de esta manera se salvaria todo el bosque
(a excepcion de la celda utilizada como cortafuego). Como en la mayoria de los incendios forestales
esta situacién no es asi, el problema es de caracter estocastico.

Algunas aproximaciones que se pueden realizar para disminuir la incertidumbre del problema
es utilizar métodos de analisis de datos para descubrir ciertas distribuciones de probabilidad de
los pardmetros X, pero determinar esto escapa del alcance de esta investigaciéon. Por ejemplo, en
[D’Este et al, 2020] se utilizan Negative Binomial Hurdle models para determinar ciertos lugares
mas probables en donde se iniciaria un incendio en la zona de Cataluna, Cerdena y Apulia.

Para lograr resultados robustos se realizan simulaciones de Monte Carlo, método que simula un
determinado ndmero de veces distintos escenarios aleatorios para generar una aproximacion mas
o menos estable del valor esperado de los pardmetros X [Metropolis y Ulam, 1949]. El tiempo
que le toma a Cell2Fire simular los distintos escenarios de incendio, es directamente proporcional
al nimero de simulaciones que se usan en Monte Carlo, por lo que un alto nimero de simula-
ciones promete resultados mas robustos pero muy costosos computacionalmente, y un bajo ntimero
de simulaciones promete resultados no robustos pero rdpidamente procesables. A pesar de esto,
en [Barnett et al, 2016] se muestra que histéricamente en Estados Unidos, la mayor cantidad de
tratamientos realizados a los bosques no coinciden de buena manera con los escenarios que real-
mente ocurren.

De acuerdo al funcionamiento del simulador Cell2Fire, un bosque es un cuadrado formado por
un conjunto de nodos simétricos en tamafio, pero variables entre ellos en su composicién (tipo de
combustible, pendiente, etc.). Una celda cortafuego es equivalente a un nodo del bosque incom-
bustible, es decir, al que el fuego no puede incendiar (por lo que los estados Non-Fuel y Harvested
del simulador cumplen la misma funcién). En consecuencia, una celda de un lago o una zona rocosa
del bosque son considerados también como cortafuegos, pero en este caso son cortafuegos naturales
del paisaje, por lo que no son considerados como cortafuegos en la restriccion del problema y sélo
son incluidos aquellos cortafuegos creados artificialmente.

Dentro de las capacidades que tiene el simulador es posible incluir estrategias de planificacién
temporales. Especificamente, el simulador es capaz de generar escenarios en los cuales en cierta
ventana de anos se pueden llevar a cabo operaciones de ubicacién de cortafuegos ano a afio. Para
simplificar esto, el problema que se resuelve en este trabajo sélo utiliza una ventana temporal de
un ano de planificacién en donde se ubican los cortafuegos propuestos por las metaheuristicas y se
simulan escenarios de incendios sujeto solamente a estos cortafuegos.
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3.2 Estado del Arte

Las investigaciones llevadas hasta la fecha en materia de estrategia de ubicacién de cortafuegos se
pueden clasificar en 2 tipos para los fines de este trabajo: métodos no metaheuristicos y métodos
metaheuristicos, que seran descritos a continuacién.

3.2.1 Métodos No Metaheuristicos

La literatura existente en este ambito es amplia comparada con los métodos metaheuristicos. Uno
de los investigadores mas nombrados en esta area es Mark Finney, creador del simulador FARSITE
[Finney, 1995]. En [Finney et al, 2000] prueba que los shaded fuelbreaks'? junto con un tratamiento
en el combustible de la vegetaciéon de un area puede reducir el tamano, intensidad y efectos de
incendios forestales. En [Finney, 2006] elabora un modelo computacional que, utilizando datos del
suelo del bosque, logra ubicar mejores zonas en donde ubicar los cortafuegos comparado con escoger
estas zonas aleatoriamente.

Otros trabajos son [Bar-Massada, 2011], en donde se utiliza un algoritmo propio en conjunto
con el simulador FARSITE y el algoritmo Minimal Travel Time (propuesto en [Finney, 2002]) para
ubicar cortafuegos de forma Optima para proteger estructuras en la interfaz urbano-rural'*. En
[Demange et al, 2021] plantean un enfoque teérico al modelar un bosque como un grafo en donde
cada arista corresponde a la probabilidad de propagacion entre distintas zonas del bosque, repre-
sentadas como nodos. En este estudio prueban la dureza del problema y plantean un algoritmo
que resuelve este en un tiempo polinomial para ciertas instancias. A su vez, en [Russo et al, 2016]
también se modela el bosque como un grafo, pero obtienen la probabilidad de ignicién de un nodo
mediante cadenas de Markov y un modelo Autémata Celular para asi incorporar métricas de medida
de centralidad de los nodos para descubrir cuales son aquellas areas que favorecen la propagacién
del incendio y asi poder modificarlas.

Sumado a las investigaciones recién presentadas, en [Palma et al, 2007] es utilizado el algoritmo
Shortest Path para identificar conexiones criticas que unen potenciales puntos de ignicién de un
incendio forestal con valores de riesgo asociados a cuanto tiempo se quemara un punto y el modo
en que se propagard, y asi, reducir tanto la inflamabilidad del bosque como las pérdidas a causa
de los incendios. En [Wei et al, 2008] se plantea un modelo de programacién entera mixta que in-
cluye informacién espacial sobre riesgo de ignicién, probabilidades condicionales de propagacién del
fuego entre celdas, intensidad del incendio y valores de riesgo para poder ubicar tratamientos de
combustible en un bosque con el fin de disminuir la probabilidad de incendio a lo largo del bosque.
Luego, en [Wei, 2012] se extiende este modelo para considerar incendios futuros. Otra investigacién
es la de [Minas et al, 2015] que combina tanto la planificacién como el combate de los incendios
forestales al crear un modelo de programacién entera que incluye la ubicacién de cortafuegos y la
supresiéon del incendio para asi proporcionar un enfoque de planificacién integrado.

Algunos trabajos muy importantes para esta investigacién son: [Finney, 2001] en donde muestra
que figuras agrupadas de cortafuegos, mas especificamente rectangulares, son mas eficientes que
figuras aleatorias. Ademds, en [Finney et al, 2008] se comprueba que mediante patrones regulares
de cortafuegos es necesario utilizar entre un 1% al 2% de la superficie del bosque como cortafuego
anualmente, mientras que si se utilizan patrones aleatorios, se necesita el doble de la superficie
para lograr los mismos resultados. Otro de los trabajos importantes para esta investigacion es

BLos shaded fuelbreaks son cortafuegos que son construidos con una técnica que no elimina toda la vegetacién de
un drea sino que consiste en eliminar la vegetacion méas espesa y alta del lugar, para asi evitar que el fuego se propague
hacia arboles cercanos de gran tamafio

ML imite entre la ciudad y el bosque.
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[Martinez, 2021], en donde se encuentran disenos de patrones de cortafuegos que permiten proteger
de mejor manera al bosque frente a un incendio forestal que una disposicién aleatoria de cortafuegos.

3.2.2 Métodos Metaheuristicos

En esta area existen 2 trabajos destacables, el primero corresponde a [Rytwinski y Crowe, 2010] en
donde utilizan la metaheuristica Scatter Search para determinar buenas ubicaciones de cortafuegos
gracias a un simulador creado en esta investigacion llamado FastFire. El desempeiio de esta técnica
la comparan con un algoritmo greedy que selecciona como celdas prioritarias aquellas que signifi-
carfan una pérdida monetaria mas alta en el caso de ser incendiadas. Sus resultados probaron que su
mejor solucién, lograda en 87 horas con 8.000 iteraciones del algoritmo, fue significativamente mejor
que una solucién aleatoria. Ademads, dicha solucién fue mejor que el algoritmo greedy en un 5% y
un 7% mejor que el mismo Scatter Search con 2.000 iteraciones. Estos resultados comprueban que
un mayor numero de iteraciones proporcionan con una significancia estadistica un mejor resultado
que un menor nimero de iteraciones.

Otro trabajo en el que se aplican estas técnicas es el de [Chung et al, 2013], en el que se utiliza
Simulated Annealing y el simulador Optfuels, logran una disminucién de aproximadamente un 40%
de la pérdida monetaria asociada al incendio en una zona de 20.000 hectareas cuando se aplica el
algoritmo a una alta intensidad. En este caso el algoritmo ejecuta un poco mas de 38.000 iteraciones
en 8 dias, mientras que a una baja intensidad el algoritmo es capaz de ejecutar 400 iteraciones en
2 horas. En este algoritmo construyen las soluciones de acuerdo a patrones conexos de cortafuegos
y no soluciones al azar como si lo hace la primera metaheuristica expuesta.

3.3 Aportes del trabajo

Para identificar los aportes del presente trabajo se deben definir las diferencias mas importantes
entre este trabajo y los 2 presentados en la seccion anterior, las cuales son:

o Simulador: En ambos casos utilizan simuladores distintos a Cell2Fire (a pesar de que com-
parten ciertas caracteristicas de modelacién), en el primer trabajo utilizan un simulador creado
para la investigacién, mientras que en el segundo trabajo la metaheuristica es incluida al simu-
lador para optimizar la ubicacién de los cortafuegos. En este caso, Cell2Fire no posee ninguna
extensiéon que sea capaz de llevar a cabo una buena estrategia de combate de incendios me-
diante manejo de combustible, por lo que el uso de una metaheuristica se plantea como una
posible mejora al simulador.

¢ Funcién Objetivo: Los 2 simuladores incluyen a su funcién objetivo los costos asociados a
la pérdida de madera por el incendio. Ademads, el primer trabajo incluye costos operativos
por construir un cortafuego en determinado lugar (aunque es normalizado a $1 para todos
los cortafuegos) y un presupuesto para este proposito. En este trabajo, no se incluyen costos
asociados ni a pérdidas econémicas por madera, ni a pérdidas ecoldgicas por bosque nativo
perdido o animales o plantas afectadas, ni a pérdidas humanas o sociales por el efecto del fuego
y sus gases contaminantes ni costos operativos por la ubicaciéon de cortafuegos. El objetivo
de esta tesis es comparar metaheuristicas enfrentdndose al problema base, y a partir de este
es posible incorporar otros costos a la funciéon objetivo.

e Periodos de implementacion: En este trabajo no se simula la posibilidad de construir
cortafuegos ano a afio a pesar de que Cell2Fire lo permite. Esta decision si es incluida en
los 2 trabajos antes expuestos. El objetivo de incluir una planificacién separada por periodos
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es distribuir de forma maés realista el trabajo operacional que conllevaria el ubicar todos los
cortafuegos en un solo periodo anual ddndole prioridad a celdas mas sensibles. Lo anterior no
es tomado en cuenta en este trabajo para simplificar las simulaciones.

e Metaheuristicas a utilizar: El objetivo de este trabajo es probar una serie de metaheuristi-
cas y compararlas entre ellas para asi obtener la que mejor se adapta al problema presentado
aqui. En los otros trabajos expuestos se han aplicado directamente 2 metaheuristicas: Scatter
Search y Simulated Annealing, sin haber mencionado la forma en que se comportan otras
metaheuristicas frente al mismo problema. Para lograr comparar un universo mas grande de
metaheuristicas, es necesario incorporar mas de estos algoritmos, por lo que se intentara evitar
replicar el uso (al menos con su mismo disefio) de las metaheuristicas utilizadas en los 2 traba-
jos mencionados. Finalmente cabe destacar que la comparacion de resultados con los trabajos
presentados se hace dificil ya que no se cuenta con los costos (tanto econémicos, ecologicos y
sociales) asociados a cada celda de los bosques utilizados en este trabajo, asi como tampoco
con los costos operacionales que conlleva el ubicar un cortafuego, por lo que la comparativa
de la funcién objetivo no tendria sentido debido a que los problemas no tienen el mismo foco.

Considerando lo recién expuesto, el aporte de este trabajo es encontrar metaheuristicas que
logren minimizar la expansién (y dafio) del incendio en un caso hipotético ideal, es decir, sélo
teniendo como restriccién la capacidad operativa de situar cortafuegos. Por lo tanto, al no considerar
los costos reales en la funcién objetivo ni un horizonte de implementacién, este trabajo busca entregar
la cota superior del problema real de ubicacion de cortafuegos. Ademas, el trabajo se presenta como
una opcién para ser implementada en un simulador de incendios forestales que actualmente no posee
ninguna extension que permita distribuir de forma éptima tratamientos de combustibles en un
bosque. Finalmente, el trabajo permite explotar de forma mas amplia las técnicas metaheuristicas
al no incorporar ninguna de las ya estudiadas en la literatura para este problema (al menos con el
mismo disefio que ya fueron implementadas).
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4 Metodologia y Desarrollo

La metodologia de este trabajo se separa en una fase de eleccién de metaheuristicas para asi en-
contrar las que mejor se adapten a este problema, luego se prueban distintas combinaciones de
parametros para afinar de buena manera el desempefio, posteriormente se evaltian modificaciones a
las metaheuristicas seleccionadas para enfocarlas de mejor forma en el contexto del problema, luego
se presenta la estructura definitiva que tienen las metaheuristicas a utilizar, y finalmente se definen
y se presentan los parametros y bosques a utilizar en el simulador Cell2Fire. En las secciones 4.1
y 4.2 de la metodologia se prueba con instancias pequenas de bosques simulados, mientras que en
las etapas siguientes se utilizan instancias més grandes. En la seccién 4.3 se definen las principales
variaciones que seran comparadas en este trabajo, mientras que en la seccién 4.4 se define la selec-
cion final de las metaheuristicas a utilizar. Finalmente, en la seccién 4.5 se muestran los parametros
con los que se usa Cell2Fire y en la seccién 4.6 se exponen los bosques en los que se generaran los
incendios en el simulador.

4.1 Eleccion de las Metaheuristicas

La eleccion de las metaheuristicas se separa en 2 etapas: estudio e implementaciéon. La fase de
estudio considera la posibilidad de incluir determinada metaheuristica, mientras que en la segunda
la metaheuristica es implementada en una pequena instancia y se analiza su comportamiento en
comparacién con ubicar cortafuegos en un bosque de forma aleatoria.

4.1.1 Estudio de metaheuristicas

En esta fase se estudia la posibilidad de inclusién de distintas metaheuristicas. A continuacién se
mencionan algunas de ellas y si es que fueron consideradas para la segunda etapa o no:

o Algoritmo Genético (A wutilizar): La decision de incluir el algoritmo genético como una
metaheuristica a utilizar viene dada por el trabajo de [Rytwinski y Crowe, 2010], en donde
se menciona que se decide utilizar Scatter Search, ya que es una forma mas simplificada de
algoritmo genético que estd disenado para reducir el nimero de iteraciones necesarias para
encontrar soluciones de alta calidad. Dicha decisién se toma debido a que la evaluacién de una
determinada configuracién de cortafuegos requiere un alto tiempo de ejecucién computacional
para ser evaluada. Como Cell2Fire permite realizar un elevado niimero de iteraciones en
poco tiempo, se toma la decisiéon de evaluar el desempenio de un algoritmo genético en este
problema.

o Simulated Annealing (A wutilizar): Siguiendo el trabajo de [Chung et al, 2013] se decide
estudiar la implementacion de una versiéon alternativa a la del trabajo mencionado de Simulated
Annealing, para asi comprobar si bajo otra construccion de las soluciones es posible llegar a
buenos resultados o no.

o Busqueda Tabu (A wutilizar): A pesar de que hasta ahora no existen investigaciones en las
que se haya utilizado Busqueda Tab para ubicar cortafuegos en un bosque, si existen bastantes
publicaciones sobre el uso de esta metaheuristica en otras aplicaciones forestales, por ejemplo
en [Richards y Gunn, 2011] se utiliza para disefiar caminos y la cantidad de cosecha a extraer
en un bosque. En [Legiies et al, 2007] es aplicado para hallar buenas locaciones para ubicar
maquinaria destinada al transporte de madera y generar caminos para mover la madera desde
donde estan ubicadas las maquinas hasta la carretera. Otros trabajos pueden ser mencionados
como por ejemplo: [Laroze, 1999], [Aruga, 2005], [Brumelle et al, 1998], [Caro et al, 2003] o
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[Bettinger et al, 2007]. Considerando esto, se decide estudiar la implementacién de Bisqueda
Tabu en este problema para asi determinar si es 1til en esta aplicacién forestal.

e GRASP (A wutilizar): Al igual que en el caso de la Busqueda Tabi, no hay trabajos en
los que GRASP haya sido utilizado para ubicar cortafuegos. Sin embargo, en el trabajo de
[Diaz-Romero et al, 2013] se usa un algoritmo hibrido de GRASP junto a Bisqueda Tabt para
ubicar recursos de combate de incendio en una forma adecuada para que cualquier incendio
forestal en una cierta zona pueda ser combatido en un tiempo de respuesta determinado. El
uso de GRASP como metaheuristica para la resolucién de un problema en donde se busca
ubicar de buena manera recursos para combatir incendios forestales motiva a considerarla
como un algoritmo que potencialmente podria traer buenos resultados.

o Algoritmo de Colonia de Hormigas (No se utiliza): El algoritmo de colonia de hormi-
gas ha demostrado buen desempeno en problemas estocésticos [Doerr et al, 2012], ademés,
debido a sus caracteristicas permite detectar zonas en las que podria ser conveniente ubicar
cortafuegos (zonas con mayor feromona de acuerdo al algoritmo). A pesar de esto, es com-
plejo implementar el algoritmo en este problema, ya que cada solucién ejecuta un movimiento
segtn la probabilidad de moverse hacia vecinos (basado en la cantidad de feromona que tiene
ese estado y la cantidad de bosque que se quema en esas soluciones). El problema en este
caso es que cada solucién cuenta con un elevado nimero de vecinos (cada nodo del bosque es
eventualmente un vecino), por lo que calcular la porcién de bosque quemado para cada uno de
los vecinos para cada una de las hormigas y en cada iteracién conlleva un costo computacional
elevado. Una solucion es construir una restricted candidate list (RCL), pero se determina que
debido a la sensibilidad del algoritmo frente al nimero de candidatos, el costo de utilizarlo
conlleva un alto riesgo de error. Finalmente, considerando que el algoritmo de colonia de abe-
jas es un algoritmo similar en el que no es tan necesario evaluar a un alto niimero de estados
vecinos, se decanta por este tltimo sopesando todo lo mencionado.

o Algoritmo de Colonia de Abejas (A wutilizar): Como se mencioné anteriormente, el
algoritmo de colonia de abejas es un algoritmo similar al de colonia de hormigas, ya que ambos
evalian a ciertos nodos de acuerdo al porcentaje de bosque que se quema y en base a esto
construyen métricas para generar un ranking de mejores nodos. Una importante diferencia
entre ambos algoritmos y que en este caso juega a favor de este trabajo es que el algoritmo
de colonia de abejas no necesita evaluar a un alto niimero de estados vecinos de una solucion.
Dicha evaluacién es controlada por el usuario mediante un parametro que senala a cuantos
vecinos se les calculard su funcién objetivo para actualizar los mejores nodos. Considerando
esto y el hecho de que este algoritmo y el algoritmo de colonia de hormigas son similares (y
este ultimo ha tenido un buen desempeifio en problemas estocasticos), se decide estudiar el
desempeiio del algoritmo de colonia de abejas.

4.1.2 Implementacion de metaheuristicas

+ Diseno basico de las metaheuristicas

Antes de implementar las metaheuristicas, de acuerdo a [Talbi, 2009] es necesario definir si
estas seran from scratch, con code reuse o code reuse and design. La primera opcién es crear el
codigo computacional del algoritmo completamente desde cero, sin ayuda de ningun software
y s6lo con el pseudocddigo del algoritmo. El segundo enfoque es utilizar un algoritmo de libre
acceso (0 no) de la web, implementado por algin desarrollador. Generalmente estos cédigos
son parte de una libreria de cédigos mas amplia que contiene varios métodos de resolucién de
problemas de optimizacién. La tercera opcién es una mezcla entre los 2 enfoques mencionados
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y consiste en modificar un algoritmo creado por algin desarrollador para ser aplicado en un
problema de forma personalizada y asi ser adaptado de mejor forma al mismo.

En este trabajo, todos los algoritmos son construidos con el enfoque from scratch. La razén
de esto es que disenar un algoritmo con la técnica senalada permite ser mas flexible en modi-
ficaciones a la forma en que se comportan los algoritmos. Por ejemplo, si se quisieran realizar
mutaciones en el algoritmo genético con un cierto sesgo hacia determinadas zonas del bosque,
seria mucho mas complejo realizarlo en un algoritmo ya creado porque esta disefiado para
trabajar con cierto tipo de mutaciones. Lo mismo ocurriria si se desease modificar la proba-
bilidad de aceptacién de un Simulated Annealing. Es dificil encontrar algtin algoritmo incluido
en algin software que permita utilizar probabilidades de aceptacién personalizadas més alla
de las que usualmente se utilizan en dicha metaheuristica.

Tampoco se considera utilizar un criterio de code reuse and design ya que se prefiere armar el
algoritmo de forma totalmente personalizada para que asi de ser necesario realizar modifica-
ciones, se tenga total conocimiento del algoritmo construido y sus partes. Para esto todos los
algoritmos fueron construidos a partir de los pseudocddigos de la seccién 1.3.1 de este trabajo.

La obvia desventaja de este enfoque es no ser capaz de construir un algoritmo que converja
a una buena solucién. Pero para esto se realizan pruebas que permiten determinar si un al-
goritmo es bueno al compararlo con soluciones al azar y otras configuraciones de cortafuegos
que han demostrado buenos resultados.

Todas las metaheuristicas inicialmente se construyen a partir de los pseudocddigos expuestos
en la seccién 1.3.1 de este trabajo y con soluciones iniciales (si es que el algoritmo las utiliza)
aleatorias. Algunos detalles de cada metaheuristica son:

— Algoritmo genético: Para este algoritmo, es necesario tomar algunas decisiones previas
para definir la forma en que funcionard, estas son:

* Representaciéon: Se representa cada solucién como un vector binario de un largo
equivalente al tamafio del bosque. En dicho vector, cada valor corresponde a la
decisién de ubicar un cortafuego en la celda respectiva a la posicion en el vector.

* Seleccion: Se decide escoger el método clasico de seleccion al elegir a los mejores
N/2 individuos de la generacién como padres, con N el tamafio de la generacién. La
generacién siguiente se compone de una mitad de padres, y de la otra mitad de hijos
(resultantes del cruce) mutantes.

x Cruce: Para el cruce se consideran 2 opciones: en primer lugar se utiliza crossover
en un punto y posteriormente se modifica a uniform crossover. La primera opciéon
se descarta debido a que esta técnica produce muchas soluciones infactibles, lo que
complica la convergencia de la solucién. Esto se produce en casos en los que en un
padre existe un grupo de cortafuegos que se concentran en el inicio del bosque, y en
otro padre estos cortafuegos se concentran al final del bosque. Por ende, al mezclarse
ambas soluciones, la solucién resultante tendra un nimero elevado de cortafuegos que
sobrepasara la capacidad maxima de cortafuegos a utilizar.

Es por esto que se decide utilizar uniform crossover, teniendo cada nodo de cada
padre la misma probabilidad de ser seleccionado para construir a un hijo.

x Mutacion: Se decide mutar inicialmente modificando simplemente uno o dos nodos
de la solucién, esta modificacién puede ser removiendo el cortafuego ubicado en
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ese lugar, anadiendo un cortafuego en esa posiciéon, o removiendo el cortafuego y
ubicandolo en otro lugar.

— Simulated Annealing: En el caso de Simulated Annealing, se decide utilizar la misma
estructura bésica, es decir, con la probabilidad de aceptacién en base a la distribucién
Boltzmann y con un enfriamiento geométrico. Para el movimiento a un estado vecino, se
representan las soluciones como un vector conteniendo los nodos que poseen cortafuegos, y
se define el movimiento como extraer un cortafuego, ubicar un cortafuego (si la capacidad
maxima no ha sido superada) o extraer y ubicar un cortafuego.

— Busqueda Tabt: En la Busqueda Tabd, la gran decisién corresponde a utilizar o no la
memoria a largo plazo. Por temas de capacidad de memoria (especialmente en bosques
mas grandes), se decide no utilizarla. Ademads, la lista tabu inicialmente se construye
de tamano dindmico y no estatico. En el caso de los movimientos a estados vecinos,
se utiliza el mismo criterio que en Simulated Annealing. Ademads, se incluye un criterio
de diversificacion que modifica la solucién cada n iteraciones sin mejorar la solucion
global, lo que permite diversificar la soluciéon para no estancarse en un 6ptimo local. Asi,
cada n iteraciones en las que la soluciéon global no ha mejorado, se modifica la solucién
construyendo una solucién hibrida entre una configuracion aleatoria y una configuracién
construida a partir de informaciéon de iteraciones anteriores (proceso detallado en la
secci6n 4.4.2).

— GRASP: Para la implementaciéon de GRASP, se decide utilizar un criterio greedy de
acuerdo a la zona en la que el incendio afecta con mayor impacto. Asi, se simula el
comportamiento frente a un bosque sin cortafuegos y se ubican cortafuegos en alguna de
las zonas que mas se queman (las que componen la RCL) en una serie de simulaciones.
Asi, sucesivamente se van ubicando cortafuegos y simulando para ir atacando el incendio
a partir de la zona que se ve mas afectada.

Para la fase de busqueda local, se ejecutan visitas a vecinos de la misma forma que lo
hace Simulated Annealing y Busqueda Tabt.

— Algoritmo de Colonia de Abejas: Los algoritmos de enjambre fueron creados prin-
cipalmente en ambientes de funciones reales, es por esto que es necesario adaptarlos
cuando se trabaja con problemas binarios. En este caso, el algoritmo de colonia de abe-
jas aplicado en este trabajo se construye a partir de la investigacién de [Zhang, 2019],
en donde implementan una metodologia para aplicar el algoritmo en ambientes binarios,
especificamente en el Knapsack Problem.

En el caso de este trabajo, se representa de la misma forma que en el algoritmo genético,
es decir, como un vector de tamano igual al tamafio del bosque, el cual contiene 1’s y 0's
correspondiente a la decisién de poner un cortafuego o no respectivamente en la posicion
senalada por el vector.

La gran modificacién de esta metodologia comparada con el algoritmo tradicional, es que
se reemplaza la funcién de la actualizacion de la solucién = por:

Ui j =Tpest,j + Pij * (Toest,j — Th,j)
Uij = [u@j-l )
CON Tpest,j la coordenada j de la mejor solucién x encontrada hasta ahora, zy ; la coor-

denada j de una solucién distinta a la mejor solucién encontrada hasta ahora, ¢;; un
numero aleatorio entre -1 y 1, u; ; la coordenada j de la solucién ¢, y con [-] la funcién
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cajon superior. Ademads, se considera:

. 1, Us 5 > 1
Uij = 0
y Ui < 0.

Esta formulacion, permite que el algoritmo genere exclusivamente soluciones binarias.

e Comparacién de las metaheuristicas en ambientes pequenos

En primera instancia, las metaheuristicas son probadas en bosques simples y con condiciones
climaticas con baja variabilidad para comprobar su convergencia a soluciones triviales. Con
este fin, se utilizan bosques de 10 celdas de ancho y 10 celdas de largo, representando 100
hectareas. El combustible utilizado es heterogéneo (distinto tipo de vegetacion a lo largo del
bosque) y vientos con poca variabilidad en su dngulo de direccién. Ademds, se utiliza un tinico
punto posible de ignicién. Estas variables son definidas asi para reducir la aleatoriedad del
problema y asi facilitar la convergencia. Los resultados de estos experimentos no son presenta-
dos ya que no generan relevancia significativa para la investigacién del uso de metaheuristicas
en incendios forestales y sélo sirven como referencia para definir si las metaheuristicas tienen
facilidad para trabajar en formas simplificadas de este problema, los resultados significativos
si son presentados en la siguiente seccion de este documento.

FEn estos experimentos previos, la mayoria de las metaheuristicas logran resultados satisfac-
torios ante distintos valores de sus parametros claves. La tinica metaheuristica que no logra
tener buenos resultados es Algoritmo de Colonia de Abejas, la que no es capaz de generar
de buena forma las soluciones construidas a partir de la informacién de las otras soluciones.
Esto se debe principalmente a la alta sensibilidad de construcciéon de soluciones infactibles,
ya que ubicando mas de un determinado porcentaje de cortafuegos, se considera una solu-
cién infactible con un valor objetivo nulo. En este trabajo, dicho porcentaje suele ser bajo
(aproximadamente se permite un méximo de un 5% de la superficie total del bosque a utilizar
como cortafuego), por lo que la posibilidad de construir soluciones infactibles es alta y ante
esto, el algoritmo antes mencionado no es capaz de funcionar correctamente incluso variando
sus distintos pardmetros (nimero total de abejas, nimero de abejas exploradoras, nimero de
generaciones, etc.).

Lo anterior ocurre debido a la forma en que se construyen las soluciones del Algoritmo de
Colonia de Abejas, en donde una nueva solucién es una combinacién convexa de 2 soluciones
(la mejor histérica y una al azar) a partir de un pardmetro ¢, a diferencia de las otras meta-
heuristicas, en donde su construcciéon es mas simple y permite manejar de mejor manera las
soluciones infactibles. Es asi, que para este trabajo se descarta el uso de dicho algoritmo y
sélo se trabajara en adelante con Busqueda Tabt, GRASP, Simulated Annealing y Algoritmo
Genético.

4.2 Configuracion de Parametros

Existen pardmetros globales que utilizan cada uno de los algoritmos. Estos parametros son el
tiempo/ntimero de iteraciones (o generaciones en el caso del Algoritmo Genético) y las simulaciones
a considerar en Cell2Fire.

o Tiempo méximo de iteracién/ Numero de iteraciones: El nimero de iteraciones (o generaciones

para el Algoritmo Genético) viene dado por el maximo tiempo que se desea dejar operar al
algoritmo. Dicho tiempo se deja variable por prueba, pero se define entre 2 y 6 horas, lo que
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le permite al algoritmo lograr cierta convergencia sin permitir un amplio lapso de tiempo de
espera. Este tiempo resulta en un ntmero variable de iteraciones en funcién del tamafio del
bosque: bosques més pequefios tienen un mayor niimero de iteraciones en el mismo tiempo que
bosques mas grandes ya que los primeros requieren menor tiempo de simulaciéon en Cell2Fire,
por lo que el nimero de iteraciones varia en funcién del bosque con el que se experimenta.
Del mismo modo, de acuerdo al funcionamiento del algoritmo, no todos realizan las mismas
iteraciones en el mismo tiempo, por lo que se decide usar como criterio de parada un tiempo
maximo y no el nimero de iteraciones a realizar. Cabe senalar que una iteracién se define como
la evaluacién de una generacion en el caso del Algoritmo Genético, mientras que para Busqueda
Tabti una iteracién corresponde a la visita de los estados vecinos definidos y la posterior
comparacién con la solucién global, y en el caso de GRASP una iteracién corresponde a una
fase de construccién completa y la visita de los estados vecinos previamente determinados.

e Simulaciones en Cell2Fire: El ntimero de simulaciones a usar en Cell2Fire es un elemento
crucial en este trabajo. Este valor hace referencia a cuantos escenarios distintos de incendios
serd sometida una solucién. La importancia de este niimero se debe a la naturaleza aleatoria
del problema. Como se senal6 en la seccién 3, para asegurar robustez en las soluciones son
sometidas a simulaciones de Monte Carlo y por ende, mientras méas simulaciones se realicen,
maés realista serd el escenario. El problema de esto es que el realizar un nimero elevado de
simulaciones conlleva un alto tiempo de ejecucién. Asi, es crucial encontrar un buen ntimero
de simulaciones a realizar en Cell2Fire para asegurar resultados realistas en poco tiempo.

Para determinar este ntimero, cada algoritmo es sometido a distintas pruebas, logrando de-
terminar que el Algoritmo Genético necesita un nimero de simulaciones més elevado que los
otros algoritmos ya que su funcionamiento se basa en la confianza otorgada por las mejores
configuraciones, mientras que los otros algoritmos de biisqueda local son menos dependientes
de las iteraciones pasadas (este extremo se evidencia en GRASP, el cual sélo utiliza las solu-
ciones de iteraciones anteriores para actualizar el maximo global). Por ende, en esta tesis, el
algoritmo genético realizard un nimero mayor de simulaciones que Busqueda Tab, Simulated
Annealing y GRASP.

Busqueda Tabu y Simulated Annealing realizaran més o menos el mismo niimero de visitas a
estados vecinos en cada iteracién, por lo que el nimero de simulaciones en Cell2Fire se fijara
similar entre ambas metaheuristicas.

Finalmente, GRASP debe considerar aparte de la busqueda local (que realizan de forma
similar Busqueda Tabti y Simulated Annealing) una fase de construccién, que se considera
aun mas crucial que la fase de busqueda local. Por ende, se realizard un mayor ntmero de
simulaciones en la fase de construccion de GRASP y un menor niimero en la fase de biisqueda
local, siempre buscando que el total de simulaciones realizadas en cada iteracién del algoritmo
sea mas o menos similar al nimero de iteraciones realizadas en Busqueda Tabu y Simulated
Annealing ya que como los 3 algoritmos corresponden a metaheuristicas de busqueda local, se
busca fijar tiempos de iteracion similar entre ellas.

Ademas, cada metaheuristica posee pardmetros propios que deben ser definidos de acuerdo al
problema que se intenta resolver.

e Algoritmo Genético: En el caso del algoritmo genético, existen 3 pardametros que deben ser
definidos: Tasa de mutacion, Tasa de cruce y Tamafio de la poblacién.
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1. Tasa de mutacién: La tasa de mutacién se varia entre los valores 80%, 60% y 40%.
Finalmente se determina que 60% es una buena tasa para este problema ya que permite
una alta diversificacién entre los hijos generados. Un valor mas alto genera que se pierda
la informacién de los 2 padres seleccionados, y un valor més bajo tiende a no generar
suficiente variabilidad de las soluciones y sélo genera hijos como combinacién de padres.

2. Tasa de cruce: En este caso se utiliza una tasa de cruce de 100%, es decir, todos los
hijos de la generacion son generados por una combinacién entre los padres y ninguno
corresponde al mismo individuo de la generacién anterior. Este método se utiliza debido
a que ya se guarda la informacién de individuos sin alterar de la generacion anterior
gracias al guardado de los mejores individuos (padres en la generacién futura), por lo
que conservar nuevamente individuos sin alterar de la generacion seria o redundar en
individuos ya considerados, o guardar individuos no tan buenos.

3. Tamano de la poblacién: Para definir el tamano de la poblacion se varia entre 40, 30,
20, 10 y 5 individuos. Se logra determinar que 10 individuos por generacién permite
mantener variabilidad al mismo tiempo que se realizan iteraciones rapidas del algoritmo.

o Simulated Annealing: En Simulated Annealing es necesario determinar el niimero de vecinos
a visitar en cada iteracion, la temperatura inicial y la constante de enfriamiento. En el caso
de los estados vecinos, se evaltian 5, 10 y 20 vecinos, logrando determinar que un buen nimero
de estados vecinos a visitar es 10, logrando iteraciones rapidas visitando un nimero aceptable
de posibilidades. Para la temperatura se determina que 1002 y una tasa de enfriamiento de
0.9 otorga buenos resultados.

e Busqueda Tabii: Para Busqueda Tabu se debe determinar el nimero de vecinos a visitar en
cada iteracion, el nimero de iteraciones de espera para diversificar la solucién y el namero de
iteraciones que estard cada movimiento en la lista tabu.

1. Vecinos a visitar: En el caso de los vecinos a visitar, se utiliza el mismo criterio de
Sitmulated Annealing ya que ambos algoritmos visitan el mismo ntimero de estados en
cada iteracion, es decir, se visitan 10 vecinos en cada iteracion.

2. Numero de iteraciones de espera para diversificacion de solucién: En este caso se probd
entre 5, 10 y 15 iteraciones de espera para diversificar las soluciones. Dicho ntmero
depende del tiempo de simulacién en Cell2Fire, ya que en bosques mas grandes las
simulaciones requieren mas tiempo, provocando que tome mas tiempo iterar, por lo que
se debe diversificar mas rapidamente y por ende, el ntimero de iteraciones de espera
debe ser menor. Como en este trabajo se experimenta con bosques més grandes, se
decide utilizar 5 iteraciones de espera para la diversificacién, lo que permite explorar un
nimero suficiente de estados posibles de cada solucién como para tener una intensificacién
suficiente y asi justificar un cambio para encontrar una mejora en la solucién global.

3. Numero de iteraciones de estadia de cada movimiento en la lista tabi: Como se utiliza un
tamano dindmico de la lista tabi, cada movimiento estara por un determinado nimero
de iteraciones dentro de la lista. Este nimero fue variado entre 10, 15 y 20. Al igual que
el nimero de iteraciones de espera para la diversificacién, este valor depende del tamano
del bosque. Considerando el problema en cuestion, se utilizan 15 iteraciones de estadia
para cada movimiento, lo que permite explorar distintas soluciones para alcanzar una
diversificacién suficiente como para converger.

¢ GRASP: Finalmente, en GRASP es necesario definir 3 pardmetros: ntmero de iteraciones
en la fase de construccién, nimero de vecinos a visitar en la fase de bisqueda local y tamaifio
de la restricted candidate list (RCL).
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1. Ntmero de iteraciones en la fase de construccion: Como cada configuracién de cortafue-
gos se compone de ¢ celdas cortafuegos correspondientes al 5% del tamano del bosque,
el mejor caso seria realizar c iteraciones en la fase de construccion, y asi ubicar en cada
iteracién un cortafuego. Debido a la complejidad temporal, este enfoque es muy dificil
de realizar, por lo que se decide ubicar en cada iteracién | §| cortafuegos, es decir, el 25%
de los cortafuegos a ubicar. Dicho porcentaje permite realizar iteraciones (considerando
también la fase de bisqueda local) en tiempos similares a Bisqueda Tabt y a Simulated

Annealing, algoritmos que funcionan también en base a busqueda local.

Ademds, en cierto porcentaje de las ocasiones, se inicializa el algoritmo con el 25% de
cortafuegos de una solucién aleatoria. Este porcentaje corresponde al 40% de las oca-
siones, lo que permite cierta variabilidad al punto de inicio del algoritmo, ya que si dicho
porcentaje fuera del 0%, es decir, siempre se inicia con una solucién vacia, el compor-
tamiento de las soluciones tenderia a ser similar entre algunas de ellas, ya que todas
parten del mismo escenario y bastaria que ciertas condiciones climaticas coincidan para
que converjan a la misma soluciéon quitando variabilidad a las soluciones.

De esta forma, en la fase de construccion se realizan 4 o 5 iteraciones dependiendo de si
se inicia parcialmente con el 25% del bosque cubierto, o si se inicia con un bosque sin
cortafuegos, respectivamente.

2. Numero de vecinos visitados en fase de btisqueda local: En este caso, se visitan 5 estados
vecinos en cada iteracién, dicho ntmero se determina en conjunto con el porcentaje
de cortafuegos ubicados en cada iteracion de la fase de construccién para asi lograr
iteraciones en un tiempo aceptable y similar al de Busqueda Tabt y Simulated Annealing.

3. La RCL permite obtener un conjunto de opciones a considerar para realizar movimientos
en GRASP. En este caso, se decide que un tamano de entre 10 a 20 candidatos es un
nuamero suficiente de opciones, considerando que en cada iteracién de la fase de construc-
cién se seleccionard sélo un candidato, por lo que el tener entre 5% y 10% de probabilidad
de seleccionar cada nodo parece ser un valor suficiente.

4.3 Modificacion de Metaheuristicas para Aplicacién al Problema

Para lograr personalizar de mejor forma a las metaheuristicas segiin el problema a resolver, estos
algoritmos son modificados. En la seccion Resultados de este trabajo, son comparados los resultados
de estas metaheuristicas con y sin dichas modificaciones. Las 3 modificaciones son:

e Tipo de la solucién: En un inicio, se construyen soluciones en base a nodos independientes
ubicados en un bosque, tal como se muestra en la figura 4.3:

Disposicion Cortafuegos
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Figura 4.1: Disposicién de cortafuegos individuales
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De acuerdo a [Finney et al, 2008, las figuras agrupadas de cortafuegos son mas eficientes al
momento de proteger contra un incendio forestal que figuras independientes. En los primeros
experimentos se espera que dichos resultados tiendan a converger a soluciones agrupadas en
el bosque, situacion que no ocurre consistentemente. Es por esto, que se utiliza el mismo
método que [Chung et al, 2013], en donde cada cortafuego es construido como un conjunto
de cortafuegos agrupados, y no se consideran cortafuegos individuales como una posibilidad
para el algoritmo. Una consecuencia importante de esta modificacién es el descarte de la
metaheuristica Simulated Annealing, ya que como se senial6é en la seccién 3.3, la justificacién
de la inclusién de este algoritmo se basa en la diferencia en la implementacién con respecto al
trabajo en donde ya fue aplicada. Pero como se utilizard un enfoque similar, su uso ya no es
considerado.

Para la construccion de estos clusters de cortafuegos, se utiliza la investigacién realizada
por [Martinez, 2021], en donde se encuentra que una determinada geometria de cortafuegos
protege mejor al bosque que otras figuras bajo la misma disposiciéon espacial en el bosque,
dicha figura y disposicién espacial pueden observarse en la figura 5.2.

Disposicion Cortafuegos
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Figura 4.2: Disposicién de cortafuegos segiin [Martinez, 2021]

Tomando en cuenta este trabajo, en la presente tesis se utilizan cortafuegos simétricos a
los expuestos. Estas estructuras tienen forma de arco, poseen una dimensién de 12 nodos
en sentido horizontal, 5 nodos en direccién vertical al lado derecho, y 5 nodos en direccién
vertical al lado izquierdo, por lo que su dimensién total es de 20 nodos de cortafuegos (ya que
los 2 nodos horizontales de los extremos pertenecen también a los de las figuras verticales).
Asi, las soluciones de los algoritmos aqui expuestos contaran con ¢ clusters, donde:

LCapacidad maxima de cortafuegos a ubicar |
C =
20

Ademas, en este trabajo estos cortafuegos son implementados de tal forma que se pueden
ubicar en 4 orientaciones distintas: 0°, 90°, 180° y 270°, estas 4 disposiciones son presentadas
en la figura 4.3.
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Orientaciones Cortafuegos
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Figura 4.3: Posibles orientaciones de los cortafuegos a utilizar

e Forma de la solucién inicial: La solucion inicial se considera de 2 tipos posibles: de acuerdo
a una solucién totalmente aleatoria, o de acuerdo a la configuracién de la figura 5.2. Como se
sabe que esta ultima solucién tiene un desempeno bastante mejor que una solucién aleatoria,
se propone utilizarla como punto de partida para los algoritmos. Una posible desventaja de
esto es que no permita mucha mejora a la metaheuristica, lo que genere un estancamiento de la
misma, por lo que se deja la posibilidad también de una solucién inicial aleatoria. Esto tltimo
nace de acuerdo a [Talbi, 2009], en donde se senala que en algunos problemas el otorgar una
solucién inicial generada a partir de un enfoque greedy tiene peores resultados que al utilizar
una solucién inicial aleatoria.

e Sesgo en los movimientos: Una hipétesis de este problema es que ubicar un cortafuego
en la zona en donde méas ocurren incendios es mas efectivo que ubicarlo en otra zona. En
sentido esta idea, se propone que los movimientos de los algoritmos a estados vecinos sean
considerando dicho efecto. Asi, en los movimientos de las configuraciones en cada algoritmo
se utiliza un pardmetro ¢, que puede tomar valores entre 0 y 1. Dicho pardmetro representa
el sesgo en el movimiento a dar, cuando ¢ vale 0, el movimiento a dar corresponde a ubicar
un cortafuego en una zona aleatoria del bosque, mientras que cuando ¢ vale 1, el movimiento
a dar corresponde a ubicar un cortafuego en alguna de las zonas méas quemadas a lo largo de
todas las simulaciones que ha realizado el algoritmo.

Para otorgar cierta variabilidad entre qué nodos se escogeran en cada movimiento, se construye
una distribuciéon de probabilidad entre los nodos segin su frecuencia de incendio. En este
caso, se decide optar por la probabilidad geométrica con parametro p = % Para realizar un
movimiento se realiza un ranking que contiene al 10% de los nodos que més se han quemado.
A partir de esta lista, se modela la probabilidad de moverse de acuerdo al nodo que esta en
la posicién z de dicho ranking de la forma:

P[X =z] =p(1—p)* ! conx €]1,2,3,..]

Asi, el nodo que mas se ha quemado tiene una probabilidad de ser escogido de %, mientras
que el nodo que més se ha quemado en segundo lugar tiene una probabilidad de ser escogido
de %, etc. Con esta forma de modelar la chance de escoger los movimientos realizados, se
logra incluir una pequefia aleatoriedad que permite no siempre moverse hacia el nodo que més
se quema y de esta forma no se sesga de forma extrema los movimientos vecinos. Ademas,
se experimentara el resultado de tener un sesgo de movimiento del 60% y no tenerlo. No se

prueba el escenario con ¢ = 1 ya que genera soluciones muy poco diversificadas.
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4.4 Implementaciéon Final de las Metaheuristicas

Considerando lo anterior y en base a las modificaciones realizadas ademas del descarte de Simulated

Annealing justificado en la secciéon anterior, a continuacién se describe el procedimiento de ejecucion
de cada metaheuristica.

4.4.1 Algoritmo Genético

En la figura 4.4, se presenta la estructura base del algoritmo genético. Cuando se desea analizar el
impacto de una solucién inicial distinta, se modifica uno de los individuos de la generacién inicial y
se reemplaza por la solucién inicial de acuerdo a [Martinez, 2021].

Inicio

Generacién Inicial

= 0,tactuar = 0

Simulacién

Seleccién

Cruce

Mutacién

Generacién i

no, i =i+ L, tactual = tactual +1t

st

Solucién Optima

Término

Figura 4.4: Algoritmo Genético

La primera etapa de una iteracién de este algoritmo corresponde a la simulacién, en donde la
poblacién es evaluada de acuerdo a su desempeno en Cell2Fire, posteriormente, las soluciones son
seleccionadas de acuerdo a dicho desempeno. Luego, las configuraciones escogidas son combinadas
entre ellas para dar lugar a los hijos, los cuales serdn mutados en la etapa siguiente. Posterior-
mente, se construye la generacién siguiente con una mitad correspondiente a los padres, obtenidos
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en la etapa de seleccién, y la otra mitad correspondiente a los mutantes, obtenidos en la etapa de

mutaciéon. Finalmente, al haber superado el tiempo de ejecuciéon, se entrega al mejor individuo de
la tltima generacion, correspondiente a la solucién 6ptima.

A continuacién, en la figura 4.5, se muestra el procedimiento de la etapa de simulacién.

Inicio

i=0

Selecciono la configuracion i

|

Posee més

cortafuegos que

Flitness = co
los permitidos?

no,i=14+1

Cell2Fire

Fitness = % de celdas quemadas

Terminé de
revisar todas las
configuraciones

de la generacion?

Término

Figura 4.5: Simulacién en Algoritmo Genético

En esta etapa, cada individuo es evaluado de acuerdo a su configuraciéon de cortafuegos. El
mecanismo de evaluacién de un individuo es de acuerdo al porcentaje de celdas que se queman en
una serie de incendios a los que se ve enfrentado. En el caso que un individuo posea mas cortafuegos
que lo maximo a ubicar, se fija su desempefio como nulo y no es evaluado por el simulador.

FEn la figura 4.6, se describe el proceso de seleccién de los individuos.
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‘ Inicio ’
|

/ Selecciono a la mitad de la poblaciéon con mejor fitness /

‘ Término ’

Figura 4.6: Seleccién en Algoritmo Genético

En la seleccion, cada individuo es elegido de acuerdo al fitness obtenido en la fase de simulacién.
De acuerdo a lo senalado en la seccién 4.1.2, se ordenan los elementos segiin su desempeno (de
menor a mayor celdas quemadas) y se selecciona a la mitad de la generacién como padres de la
siguiente generacién, los cuales seran utilizados tanto en la fase de cruce como para construir la
mitad de la generacién futura.

En la figura 4.7, se expone la etapa de cruce de los padres, la cual da a lugar a los hijos que
seran mutados para la siguiente generacién.
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— Selecciono un padre j al azar /L—
7=
/ Genero un numero aleatorio p entre 0 y 1 /«i/ Selecciono un padre k # j al azar /

si

/ Selecciono el cluster ¢ del padre j /

!

L]
\(71) f
I
no -
Hay algin S
elemento del =
/ Selecciono el cluster ¢ del padre k /L, cluster ¢ incluido
en algin hijo

ya creado?

Anado el cluster
c al hijo ¢

no,c=c+1

Revisé todos
los clusters?

Creé a todos
los hijos de la
generaciéon?

Término ‘ﬂ Hijos

Figura 4.7: Cruce en Algoritmo Genético

En esta etapa, 2 padres distintos son elegidos al azar, posteriormente, se construye cada cluster
de cada hijo seleccionando dicho cluster de alguno de los 2 padres de acuerdo a una probabilidad
equivalente. Para permitir variabilidad en la generacién de los hijos, no se construyen clusters que
posean cortafuegos en comin con algiin hijo ya creado en la generacién actual.

En la figura 4.8, se muestra el funcionamiento del proceso de mutacién de los hijos obtenidos en
la fase de cruce.

54



4.4 Implementacién Final de las Metaheuristicas

N i=0 - o
Inicio Selecciono al hijo 4 /

/ Genero un ntimero aleatorio p entre 0 y 1 /

1

no, i =1+1

—% Genero un ntmero aleatorio ¢ entre 0 y 1

}

p < tasa de
mutacién?

ol Selecciono un nodo n al azar del bosque /

no,i=1+1

no

/ Selecciono n: uno de los nodos mas quemados /;

Hay algin
elemento de
¢ incluido en
algtn hijo?

«—— Construyo el cluster ¢ a partir de n

Reemplazo un cluster aleatorio del hijo ¢ por ¢

Terminé de
recorrer todos
los hijos?

{ Término H Mutantes

Figura 4.8: Mutacién en Algoritmo Genético

Finalmente, en la mutacion se modifican los hijos. En primer lugar, se evaltia si se cambiara
la configuraciéon del hijo o no de acuerdo a la tasa de mutaciéon. Posteriormente, se reemplaza uno
de los clusters de los hijos por un cluster que se construye a partir de un nodo aleatorio, o uno de

los nodos mas quemados en la historia del algoritmo, esto de acuerdo al sesgo de seleccién segin la
tasa ¢.

Es importante destacar que en el caso que el método de construcciéon de las soluciones sea en
base a nodos independientes y no a clusters, el procedimiento en general del algoritmo es el mismo,
con la diferencia de que en la etapa de mutacién y cruce, se seleccionan una cantidad de nodos
equivalente al tamano de un cluster con el fin de mantener el impacto de los cambios realizados en
cada version de la metaheuristica. Asi, en la etapa de cruce, en vez de seleccionar un cluster de
cada padre, se seleccionan k nodos, con k el nimero de nodos que posee un clusters. De la misma
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forma, en la mutacién, se modifican k nodos de cada hijo.

4.4.2 Busqueda Tabu

En el caso de la Busqueda Tabn, la figura 4.9 muestra su estructura base.
Inicio

Solucién Inicial

1= 0,%actuat =0

Diversificacién

Busqueda Local

Optimo Local

Actualizacion Global

Actualizacién Tabu

{

1o, t =i+ 1, tactual = tactual +1

tactual >Tmaz?

Solucién Optima

Término

Figura 4.9: Btsqueda Tabu

La primera etapa de esta metaheuristica se compone de una diversificacion, la cual ocurre cuando
ha pasado un determinado ntimero de iteraciones en las que no ha mejorado la soluciéon global del
problema. Luego de esta, la soluciéon es evaluada de acuerdo a la visita de un cierto niimero de
estados vecinos, proceso del cual se obtiene un 6ptimo local, el cual permite actualizar la solucién
global y la lista tabd. Al superar el tiempo méaximo de simulacién, el algoritmo entrega la mejor
solucion que se haya encontrado hasta el momento.

A continuacion, en la figura 4.10, se expone la primera etapa de este algoritmo: Diversificacién.
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Inicio

i=0

/ ¢: el nimero de iteraciones consecutivas en las que no ha mejorado el valor global /

|

Es ¢ malti-
plo de t?

Creo una solucién aleatoria

|

/ Selecciono la mitad de los clusters de la solucién /

|

Muevo cada uno de estos clusters a un estado vecino

ou

|

Se mejora la
solucién global?

—— >/ Solucién
Término

Figura 4.10: Diversificacién en Busqueda Tabi

En esta etapa, se evaliia si han pasado t iteraciones en las que la funcién objetivo de la solucién
global no ha mejorado. Si es asi, se genera una solucion aleatoria. Luego se escoge aleatoriamente
a la mitad de esta solucién y se modifican estos clusters a estados vecinos, con lo que se tendra una
solucién hibrida con una mitad aleatoria, y la otra generada de acuerdo a movimientos realizados
a partir de la otra mitad de esta solucién segin el sesgo de movimiento ¢. Si posteriormente, en
la etapa de actualizacién global, se mejora la solucién global, entonces se reinicia el contador del
proceso de diversificacion.

En la figura 4.11, se muestra el proceso de busqueda local de este algoritmo.
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Inicio

/ Selecciono la mejor solucién de la it

eracién anterior como solucién local /

i=0

/ Selecciono la solucién local /

sl,i=i+1

Pertenece a la
lista tabu el
movimiento

recién hecho?

Muevo la solucién local a un estado vecino —>

Posee mas
cortafuegos que
los permitidos?

no,i=1i+1

Fitness = oo

/ Fitness = % de celdas quemadas /«— Cell2Fire

!

Es el fitness
de la solucién
menor al de la
solucién local?

solucién local=solucién vecina /

% > vecinos
a revisar?

‘—/ Anado la solucién a la lista tabt /

si

Optimo focal

Figura 4.11: Busqueda Local en Busqueda Tabu

En esta fase, la mejor soluciéon de la iteracién anterior corresponde a la nueva soluciéon de la
iteracién actual. A partir de esta solucién local, se construye un determinado nimero de vecinos,
los cuales son evaluados solamente si el movimiento realizado para su construccién no pertenece a la
lista tabu, ni si el nimero de cortafuegos que posee supera al maximo posible a ubicar. En el altimo
caso su porcentaje de celdas quemadas es nulo. Si la solucién es viable, se simula su desempeno
de acuerdo al porcentaje promedio de celdas quemadas en una serie de simulaciones en Cell2Fire.
Luego, si dicha soluciéon mejora a la solucién local, entonces se guarda como la nueva solucién local
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de la iteracion. Finalmente, el movimiento realizado para obtener el nuevo 6ptimo local es agregado
a la lista tabi y se entrega dicho 6ptimo, es decir, el 6ptimo local de la iteracién.

A continuacion, en la figura 4.12, es posible visualizar el procedimiento de actualizacién global.
Inicio

Obtengo el éptimo local de la iteracion

!

Es el 6ptimo lo-
cal mayor que la
solucién global?

ou

solucién global= éptimo local

Solucién global

Término

Figura 4.12: Actualizacién Global en Bisqueda Tabt

En esta etapa, el éptimo local de la iteracién es comparado con el 6ptimo global encontrado
hasta el momento. De ser superado, se actualiza el nuevo 6ptimo global como el 6ptimo local en-
contrado en la iteracién actual.

El proceso de actualizacion de la lista tabu es descrito en la figura 4.13.
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Inicio

1=0

/

/ Escojo el elemento ¢ de la lista tabu /

l

Ha estado 7 en la
lista por mas de
15 iteraciones?

Elimino el elemento de la lista tabt

no,i=14+1

/ Sumo 1 al contador de iteraciones en las que el elemento ¢ ha estado en la lista /

Recorri todos
los elementos de
la lista tabu?

/ Lista tabt actualizada /

Término

Figura 4.13: Actualizacién Tabt en Buisqueda Tabt

La actualizacién de la lista tabi se basa en eliminar los elementos que hayan estado méas de 15
iteraciones dentro de la lista, por lo que en cada iteracion se revisa cada elemento que esté en la

lista tabu. Si dicho elemento ha estado méas de las iteraciones senaladas es eliminado, sino, se suma
1 a su contador de iteraciones.

Finalmente, en la figura 4.14 se presenta la estructura de los movimientos realizados en la
Bisqueda Tabu para poder obtener estados vecinos.
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E Inicio ]—»/ Genero un nimero aleatorio p entre 0 y 1 /

Selecciono un nodo n al azar del bosque

no

/ Selecciono n: uno de los nodos mas quemados /

Construyo el cluster c a partir de n

Hay algin

elemento de
¢ incluido en si
la solucién?

no

Reemplazo un cluster aleatorio de la solucién por ¢

Figura 4.14: Movimiento a estado vecino en Busqueda Tabu

En esta etapa del algoritmo, se modifican las soluciones de acuerdo al sesgo de movimiento ¢:
si un ntmero aleatorio es mayor a dicho sesgo, entonces se construye un cluster a partir de un nodo
aleatorio del bosque, si ocurre lo contrario, entonces se construye un cluster a partir de uno de los
nodos mas quemados del bosque a lo largo de toda la ejecuciéon del algoritmo. Posteriormente, se
verifica si ya existe algtin nodo del cluster creado en alguno de los otros nodos de la solucion, de ser
asi, entonces se decide no construir este cluster y buscar un cluster alternativo. Esta verificacién
se hace para no construir clusters que se superpongan entre si, ya que no tiene sentido el construir
cortafuegos encima de otro. Finalmente, se reemplaza un cluster aleatorio de la solucién por el
cluster creado y se entrega la solucién vecina.

Al igual que en el Algoritmo Genético, si se trabaja con nodos independientes, estas etapas son
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equivalentes a diferencia de la diversificacion y el movimiento. En la primera se selecciona un niimero
de nodos equivalentes a la mitad de los clusters de la solucién, y dichos nodos son modificados a

estados vecinos. Mientras que en la etapa de movimiento, se escogen y se reemplazan los ¢ nodos
mas quemados, con c¢ el niimero de nodos que posee un cluster.

4.4.3 GRASP

El esquema bésico del funcionamiento de GRASP es presentado en la figura 4.15.

Inicio

1= 0,tqctuar =0

Fase de Construccién

Buisqueda Local

Solucién Optima

Actualizacién Global

|

no, ¢ =i+ 1, tectual = tactual +1t

Solucién Optima

Término

Figura 4.15: GRASP

GRASP inicia con una fase de construccién la cual puede generar una solucién desde cero, o a
partir de un cierto nimero de cortafuegos, evento que sera analizado més adelante. Posteriormente,
la solucion es evaluada de acuerdo a la visita de un determinado ntimero de estados vecinos, proceso
del cual se obtiene un 6ptimo local, el cual permite actualizar la solucién global. Al terminar to-
das las iteraciones, el algoritmo entrega la mejor solucién que se haya encontrado hasta el momento.

En la figura 4.16 se describe la fase de construccién del algoritmo.
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Inicio Creo una solucién vacia x /

|

/ Genero un numero aleatorio p entre 0y 1 /L—/ Fijo como oo la solucién local de la iteracion /

Escojo h nodos al azar del bosque /

|

/ Creo clusters en cada uno de los h nodos y se anaden a x /

l

no Simulo x con Cell2Fire

Construyo la RCL / Fitness = % de celdas quemadas /L

/ Escojo h nodos al azar de la RCL /;/ Creo clusters en cada h y se anaden a x /

/

no

Es el fitness de

solucién local= x / T menor que
_ / el fitness de la

] solucién local?

si

Sobrepasé la
cantidad méxima
de cortafuegos
a ubicar?

- / Optimo Local F’ Término

Figura 4.16: Fase de Construccién GRASP

En esta etapa se inicializa la iteracién con un éptimo local de valor nulo. Posteriormente, en el
60% de los casos se simula el bosque con una solucién vacia, y en 40% de los casos se simula con
una solucién parcial que contiene h clusters, con h = [§| de acuerdo a lo senalado en la seccién
4.2. Mientras sea posible anadir clusters a la solucién, se incluyen h clusters a partir de h nodos
seleccionados desde la RCL. Ademaés, se chequea cada una de las soluciones creadas para actualizar
el 6ptimo local encontrado en la etapa de construccién, dicho éptimo suele ser la ltima solucién
construida en esta fase, ya que es el que posee mas cortafuegos, pero esto no siempre ocurre asi por
lo que se debe revisar en cada etapa.

A continuacion se presenta la fase de construccién de la RCL en la figura 4.17:
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Inicio

Obtengo n, uno de los nodos que mas se han quemado

/ Escojo n/, un nodo aleatorio en un radio de 3 celdas alrededor de n /

si

Ya estd n’
en la RCL?

no

/Agrego an' ala RCL /

I

no

Superé la ca-
pacidad méaxima,
de la RCL?

RCL

Término

Figura 4.17: Construccion RCL en GRASP

La RCL se construye en cada iteracién de la fase de construccién. Para seleccionar los mejores
candidatos que componen esta lista, se escoge aleatoriamente uno de los nodos que mas se han que-
mado a lo largo de la historia del algoritmo. Posteriormente, se selecciona un nodo al azar dentro
de un radio de 3 celdas adyacentes al nodo seleccionado. Si este nodo no ha sido agregado a la
RCL de esta iteracién y si tampoco se ha superado el tamano maximo de la RCL, entonces se anade
dicho nodo a la lista. Finalmente, se entrega la lista con los mejores candidatos a afiadir a la solucién.

En la figura 4.18 se expone la estructura de la fase de biisqueda local en GRASP:
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/ Guardo la solucién local como la mejor solucién de la fase de construcciéon /

|

Muevo la solucién local a un estado vecino [«

|

Posee mas
cortafuegos que
los permitidos?

Fitness=o00

no,t=1t+1
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!
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solucién local=solucién vecina /

7 > vecinos
a revisar?

Optimo local Término

Figura 4.18: Busqueda Local en GRASP

La busqueda local en GRASP es similar a la de Bisqueda Tabti, salvo por el hecho de que no
existe un chequeo debido a la lista tabt, ni se hace el mismo nimero de simulaciones en Cell2Fire
(de acuerdo a lo senalado en la seccién 4.2). El procedimiento es mover la solucién local obtenida
de la fase de construcciéon hacia distintos estados vecinos y evaluar su desempefio. Si se encuentra

algin vecino con un desempeiio mejor que la mejor solucién local encontrada en esta iteracién,
entonces se actualiza dicho valor.

El procedimiento para mover una solucion a un estado vecino es descrito en la figura 4.19:
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E Inicio ]—»/ Genero un nimero aleatorio p entre 0 y 1 /

Selecciono un nodo n al azar del bosque

no

/ Selecciono n: uno de los nodos mas quemados actualmente en la iteracién /

Construyo el cluster c a partir de n

Hay algin

elemento de
¢ incluido en si
la solucién?

no

Reemplazo un cluster aleatorio de la solucién por ¢

Figura 4.19: Movimiento a estado vecino en GRASP

En este caso, el movimiento se realiza de la misma forma que en Busqueda Tabi. Es decir,
las soluciones son modificadas segiin el sesgo de movimiento ¢, el cual indica si el movimiento sera
aleatorio o de acuerdo al historial de incendios anteriores. De existir cortafuegos en la solucién que
estén superpuestos con el cluster seleccionado, entonces se descarta dicho cluster y se busca otro.
Si esto no ocurre, entonces se reemplaza un cluster aleatorio de la solucién por el cluster recién
creado y se entrega la solucién vecina.

Finalmente, en la figura 4.20 se presenta la actualizacién global de esta metaheuristica:
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Inicio

Obtengo el 6ptimo local de la iteracién

|

Es el 6ptimo lo-
cal menor que la
solucién global?

ou

solucién global= 6ptimo local

Solucién global

Término

Figura 4.20: Actualizacién Global en GRASP

En esta etapa se compara al éptimo encontrado en la iteracién frente a la mejor soluciéon encon-
trada hasta el momento a lo largo del algoritmo. Si la solucién de la iteracion actual supera (es decir
se quema menos bosque) a la mejor solucién, entonces se reemplaza la mejor soluciéon encontrada
hasta el momento por la solucién de la iteracién.

Al igual que en las metaheuristicas anteriores, si se trabaja con nodos independientes, estas
etapas funcionan de la misma forma. En la fase de construccién se ubican en cada iteracién h - ¢
nodos, con c el tamano del cluster. Situacion similar ocurre en el movimiento a estados vecinos, en
donde se reemplazan ¢ nodos.

4.5 Parametros de Cell2Fire

El simulador Cell2Fire posee una serie de pardmetros que pueden ser modificados de acuerdo a los
requerimientos del usuario y asi otorgar variabilidad y/o realismo a los escenarios simulados. En
este trabajo se modificaran 2 parametros: Direccion del viento y Punto de Ignicién.

e Direccién del Viento: La direccién del viento modifica la direccién en la que se propagard
el incendio. Para este trabajo, se considera mas importante la direccién del viento que la
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velocidad del mismo (u otras variables meteorolégicas '°) ya que define la topologia que debe
tener la configuracién de cortafuegos para cubrir el crecimiento del incendio. Como ejemplo,
si se asume una velocidad del viento y una temperatura ambiente constante y se genera un
incendio cuando existe un viento con direccién al sur, los cortafuegos planificados pueden tener
un desempeno distinto a si el viento apunta al este. Para el primer caso una barrera que cubra
el bosque de este a oeste probablemente impedira el avance del fuego de manera mas 6ptima,
mientras que dicha configuracién de cortafuego no ayudard tanto en el segundo caso. En
cambio, si se presenta un escenario con direccion del viento y temperatura ambiente constante
pero velocidad del viento variable, probablemente el mismo cortafuego vaya a tener un desem-
peno similar en ambos casos, el mismo escenario ocurriria si hubiese una temperatura variable.

Asi, en este trabajo se utilizardn 2 variaciones de viento: una con alta variabilidad y otra con
menor variabilidad. En ambos casos se simula la misma direccién del viento a lo largo del
horizonte de simulacién, y las otras condiciones meteorologicas varian cada hora de la misma
manera en cada uno de los escenarios de posibles direcciones. Para todos estos escenarios se
utilizan condiciones climaticas extremas de la region de Alberta, Canadéd. En el caso con alta
variabilidad se utilizardn 8 vientos, cada uno apuntando a una determinada direccién de la
rosa de los vientos de acuerdo a la figura 4.21.

Figura 4.21: Rosa de los vientos representando las 8 posibles
direcciones de los vientos.

El otro caso utiliza 30 vientos que apuntan en cada una de las posibles direcciones desde los
0° hasta los 29°, con el origen en la direccion sur y avanzando en direccién horaria, es decir,
de acuerdo a la zona mas oscura de la figura 4.22.

15Cell2Fire utiliza como variables metereolégicas la temperatura, la humedad relativa, la velocidad y la direccién
del viento y los valores asociados al Canadian Forest Fire Weather Index System (FWI) que usa 6 componentes (como
la humedad del combustible) que determinan el comportamiento del fuego.
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Figura 4.22: Representacién de los posibles angulos de direccién
de los vientos.

Estas son las 2 posibles disposiciones de los vientos que se utilizan en este trabajo. La primera
aporta alta variabilidad al problema y por ende una mayor robustez en los resultados, mientras
que la segunda permite una menor variabilidad logrando asi una convergencia mas facil para
las metaheuristicas.

e Punto de ignicién: El punto de ignicién define el origen del incendio y por ende, el lugar desde
donde se propagara el mismo. De existir solamente un punto de ignicién, la solucién es trivial
y basta rodear dicho punto para reducir al minimo el efecto del incendio. Por el contrario, de
existir un nimero elevado de puntos de ignicién, le costard mas trabajo a las metaheuristicas
el obtener buenas soluciones.

En esta tesis, al igual que para las direcciones del viento, se utilizaran 2 enfoques para el
punto de ignicién: punto de ignicién aleatorio a lo largo de todo el bosque y punto de ignicién
aleatorio dentro de un subconjunto de celdas del bosque.

El primer escenario es el mas comin para incendios de origen no intencional, por ejemplo,
ante caidas de rayos. Por ser completamente aleatorio le otorga mayor dificultad al problema
pero mas realismo y robustez a las soluciones en determinadas zonas geograficas donde los in-
cendios tienden a provocarse por efectos no humanos, una de ellas Canadé [Stocks et al, 2002].

Para el segundo caso, se utiliza un subconjunto de nodos del bosque de acuerdo a una deter-
minada zona del mismo. Dicha zona puede observarse en la figura 4.23:
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Figura 4.23: Zonas de Ignicién en un bosque de dimensién
100x100 celdas

Se puede distinguir 4 zonas distintas en el bosque. Cada zona es generada a partir de un nodo
(celda més roja) que permite una aleatoriedad de 3 celdas a la redonda desde las cuales puede
partir el incendio. Es decir, el incendio tiene la posibilidad (equiprobable) de iniciarse tanto
en la celda central de la zona (celda roja) como en las celdas adyacentes (celdas méas claras)
en un radio de 3 celdas a partir de dicho punto central. Cabe destacar que con el objetivo
de no obtener soluciones triviales, se le prohibe al algoritmo ubicar cortafuegos en cualquier
punto de estas zonas mediante una penalizacion en la funciéon objetivo de la misma forma que
se hace al haber un niimero de cortafuegos mayor al maximo permitido. En la figura 4.24 se
puede apreciar una vista ampliada de una de las zonas de ignicion.

.l

Celdas Adyacentes

Figura 4.24: Vista ampliada de zona de ignicién

Con este enfoque es posible obtener resultados con menos variabilidad y por ende mas mane-
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jables para los algoritmos. A pesar de que esto pueda ser visto como una simplificacién del
problema, existen zonas geogréficas en donde los incendios forestales mas significativos no se
generan aleatoriamente en el bosque, sino que tienen su origen en intervenciones humanas.
Por ejemplo en Chile, en donde los incendios generados en la interfaz entre las urbes y el
bosque son los que generan mayor riesgo a la poblaciéon [Ubeda y Sarricolea, 2016]. Por lo
tanto, es posible obtener resultados realistas y significativos al trabajar con un subconjunto
de puntos de ignicion.

4.6 Bosques Utilizados

En este trabajo, se utilizan 4 bosques distintos para probar el desempeifio de las metaheuristicas en
diferentes escenarios. Asi, se utilizan 2 bosques heterogéneos (con diversa vegetacién) y 2 bosques
homogéneos (con una sola vegetacién).

e Bosques heterogéneos: Como Cell2Fire utiliza combustibles en base al sistema canadiense
FBP, se utiliza el incendio Dogrib, el cual inicié el 21 de septiembre de 2001 en un campamento
abandonado en Rocky Mountain, al suroeste de la regiéon de Alberta en Canadé. En la figura
4.25 se observa el paisaje del bosque incendiado previo al evento, el cual se compone de diversa
vegetacion, asi como también zonas incombustibles (de color gris).

e T
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\

Figura 4.25: Paisaje previo a incendio Dogrib.

Este bosque es de dimension 357x223 celdas, por lo que contiene 79.611 celdas, cada una
de ellas de dimension real 1 hectarea. En esta tesis se utilizaran s6lo porciones de este
bosque, ya que simular incendios para 79.611 celdas requiere un alto consumo de tiempo. La
primera porcién serd una de dimensién 100x100 celdas, denominada bosque a). Esta porcién
contiene celdas incombustibles, las cuales son reemplazadas por una de las vegetaciones més
combustibles del FBP, el Spruche-Liche Woodland, denominada C'1 en dicho sistema. Ademas,
también serd utilizada otra porcién méas pequena del bosque a) de dimensién 40x40 celdas, la
que serd llamada bosque b). A continuacién se pueden apreciar ambos bosques:
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'ﬂ‘;: i l. F o =
(a) Porcién de bosque Dogrib de 100x100 (b) Porcién de bosque Dogrib de 40x40

Figura 4.26: Bosques a) y b)

e Bosques Homogéneos: En el caso de los bosques homogéneos, se utiliza una porcién de la
misma dimension que los bosques heterogéneos, pero con una vegetacién uniforme a lo largo
del paisaje. Dicha vegetaciéon es la ya mencionada C'1. En la figura 4.27 se puede observar el
bosque homogéneo de 100x100 celdas, denominado bosque c). El bosque homogéneo de 40x40
celdas, denominado bosque d) es un bosque més pequeno que contiene la misma vegetacién
(su paisaje no es incluido ya que posee las mismas caracteristicas que el bosque c)).

Figura 4.27: Bosque homogéneo de Spruche-Liche Woodland de
100x100 celdas, bosque c)
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5 Resultados

Todas las simulaciones fueron realizadas en un procesador Intel® Core™ i5-8265U CPU @ 1.60GHz
con 12 GB de RAM. Los cédigos fueron escritos en el lenguaje de programacién Python y el sistema
operativo utilizado es Ubuntu 18.04 no nativo.

5.1 Comparaciéon de algoritmos segiin variaciéon

A continuacién se presentan los resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos segin varia-
ciones descritas en la secciéon 4.3. Todos estos experimentos son realizados para un incendio de 50
horas de duracién que ocurre en el bosque a), con punto de ignicién aleatorio en el subconjunto
de celdas senalado en la seccién 4.5 y con vientos en cualquiera de las 8 direcciones sefialadas en
la misma seccién. Cada una de las pruebas son realizadas en 2 horas y se realizan 5 pruebas con
distintas semillas aleatorias por cada algoritmo en cada variaciéon. Finalmente, se debe senalar que
todos los resultados aqui expuestos son la evaluacién del éptimo obtenido por cada algoritmo en
cada prueba. Este éptimo se evalia en base a 40 simulaciones en Cell2Fire con una misma semilla
aleatoria para cada 6ptimo de cada algoritmo.

5.1.1 Algoritmo Genético

Como se senala en la seccién 4.2, en el Algoritmo Genético se utiliza una poblacién de 10 individuos.
Ademss, se evaliia a cada individuo de la generacién con 20 simulaciones en Cell2Fire, logrando un
promedio de aproximadamente 27 generaciones en cada prueba.

Porcentaje celdas quemadas algoritmo genético segun tipo solucién
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Figura 5.1: Desempeno Algoritmo Genético segin tipo de solu-
cion.

Es posible apreciar que el uso de soluciones tipo clusters logran un desempeno mucho mejor que
al usar soluciones como nodos no necesariamente conexos, teniendo en el primer caso un promedio
de aproximadamente 29.5% del bosque quemado, mientras que en la segunda situacién se obtiene
un promedio de casi un 36% de la superficie total del bosque incendiada.
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Porcentaje celdas quemadas algoritmo genético segun solucién inicial
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Figura 5.2: Desempeno Algoritmo Genético segin solucién ini-
cial.

En este caso, al utilizar una solucién inicial aleatoria de los individuos de la primera generacién
se obtiene un desemperio levemente mejor que al utilizar la solucién utilizada en [Martinez, 2021],
con un 29.5% del bosque quemado en el primer escenario y un 31.5% en el segundo.

Porcentaje celdas quemadas algoritmo genético segln tasa de sesgo
0.36 -

0.35
0.34
0.33
0.31 4
0.30
T

T
e sesgo sin sesgo
60 % d
variacion

celdas_guemadas

o

L

]
L

Figura 5.3: Desempeno Algoritmo Genético segtin sesgo de
movimiento.

Finalmente, al utilizar la informacién de las generaciones anteriores para realizar la mutacién de
la generacién actual se logran también mejores resultados que si se realiza un movimiento aleatorio,
logrando un 31.6% de las celdas quemadas en el primer caso y un 33.3% en el segundo.

Por lo tanto, se concluye que la mejor version del Algoritmo Genético para este escenario se

obtiene utilizando soluciones tipo clusters, con solucién inicial aleatoria y con mutaciones en base
al comportamiento de las generaciones anteriores.
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5.1.2 Busqueda Tabu

En la Busqueda Tabu se realizan 10 simulaciones en Cell2Fire a cada uno de los 10 vecinos encon-
trados en la fase de busqueda local. En este algoritmo se ejecutan aproximadamente 80 iteraciones.

Porcentaje celdas quemadas busqueda tabu segln tipo solucién
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Figura 5.4: Desempenio Btisqueda Tabi segtn tipo de solucion.

En la primera figura, se puede notar que al igual que en el algoritmo genético se logran mejores
resultados utilizando soluciones tipo clusters en desmedro de soluciones inconexas, quemando un
29% de la superficie en el primer caso y un 38% en el segundo.

Porcentaje celdas quemadas busqueda tabu segun solucién inicial
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Figura 5.5: Desempefio Bisqueda Tabil segtn solucién inicial.

En el caso de la solucion inicial del algoritmo, es posible notar que se logra un promedio menor
cuando se utiliza la solucién inicial conocida, pero con un amplio margen de error comparado con
el escenario que se utiliza una solucién inicial aleatoria.

75



5.1 Comparacién de algoritmos segiin variacién

Porcentaje celdas quemadas busqueda tabu segun tasa de sesgo
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Figura 5.6: Desempeno Busqueda Tabi segtin sesgo de
movimiento.

Al igual que en el Algoritmo Genético, el utilizar la informacién de iteraciones anteriores para
saber qué estados vecinos visitar permite salvar una mayor porcién de bosque, con un promedio de
31% de las celdas quemadas, mientras que al realizar movimientos totalmente aleatorios se quema
un 34% del bosque.

Asi, se define la mejor version del algoritmo con soluciones tipo clusters, con solucién inicial
aleatoria (ya que posee una mejor dispersion de los datos y con un promedio similar) y utilizando
la informacién de las iteraciones anteriores para realizar los movimientos.

5.1.3 GRASP

En el caso de GRASP, como el algoritmo no cuenta con una solucién inicial (y se construye en base
a una metodologia greedy) no se compara esta variaciéon. El algoritmo utiliza 5 simulaciones en
Cell2Fire para el bosque vacio para definir dénde ubicar los primeros cortafuegos, posteriormente
realiza 3 simulaciones en Cell2Fire en cada una de las 4 o 5 etapas (segin el caso explicado en
la seccién 4.2) de la fase de construccion para ir colocando cortafuegos y utiliza 1 simulacién en
Cell2Fire para evaluar a cada uno de los 5 estados vecinos a considerar. Finalmente, al igual que
en Busqueda Tabd, se ejecutan 20 simulaciones en el simulador al mejor candidato de la generacion
para re-evaluar su funcién objetivo.
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Porcentaje celdas quemadas GRASP segun tipo solucidn
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Figura 5.7: Desempeno GRASP segin tipo de solucién.

Al igual que en los algoritmos anteriores, la solucién tipo cluster logra mejores resultados que
la solucién como nodos individuales, logrando en promedio 26% del bosque quemado en el primer
escenario y 38% en el segundo.
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Figura 5.8: Desempefio GRASP segin sesgo de movimiento.

Finalmente, el utilizar el sesgo de movimiento en la busqueda local de GRASP no aporta tanto
como en los algoritmos anteriores, ya que logra un desempeno en promedio similar (25.5% vs 26%)
pero con una amplia dispersién al utilizar dicho sesgo.

Por ende, la mejor versiéon de GRASP para este caso es utilizar soluciones tipo cluster y sin
utilizar la informacién de iteraciones anteriores.
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5.2 Comparacién de mejor variaciéon en distintos escenarios

A continuacién se presentan los resultados obtenidos por las metaheuristicas en diferentes escenarios
en los que se modifica: el bosque, las direcciones del viento y el tipo de punto de ignicién. Se busca
crear escenarios con alta, media y baja variabilidad . El caso con mayor variabilidad consiste en
un incendio en un bosque homogéneo con vientos en las 8 direcciones de la rosa de los vientos y
con punto de ignicién aleatorio, mientras que el caso con menor variabilidad ocurre en un bosque
heterogéneo con vientos en una apertura de 30° y con punto de ignicién en las zonas cuadradas
descritas en la seccién 4.5.

Para estas pruebas se utilizan las mejores versiones de los algoritmos a partir de lo realizado en
la secciéon anterior, mientras que el nimero de simulaciones, pruebas y tiempo total de ejecucion
se mantiene igual. Para comparar los resultados se usan las 3 metaheuristicas con: (i) un bosque
con el 5% de su superficie utilizada como cortafuegos tipo clusters en forma de arco dispuestos
aleatoriamente en el bosque; (ii) un bosque totalmente libre de cortafuegos y (iii) un bosque con
la. disposicion de cortafuegos de la figura (llamada a partir de ahora soluciéon Martinez), la cual
también posee un 5% de la superficie total del bosque como cortafuegos. Para los bosques b) y ¢)
no existe un tipo de solucién Martinez, por lo que dicha configuracién no se compara en aquellos
escenarios que usan los bosques mencionados.

5.2.1 Bosque a) con vientos en 8 direcciones y punto de ignicién en cuadrado

Porcentaje de celdas quemadas segun metodologia
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Figura 5.9: Desempenio bosque a) con vientos en 8 direcciones y
punto de ignicién en cuadrado.

En este escenario de variabilidad media se logra apreciar que la metaheuristica GRASP tiende a
tener un mejor desempenio que los otros tipos de metodologia. Al mismo tiempo, tanto el Algo-
ritmo Genético como la Busqueda Tabu logran un desempeno algo mejor que la solucién aleatoria
y la solucion Martinez. En promedio, las 3 metaheuristicas otorgan una mejora con respecto a la
mejor solucién de las metodologias anteriores (en este caso la solucién Martinez), con aproximada-
mente 7%, 3.6% y 0.5% menos de superficie quemada usando la metaheuristica GRASP, Algoritmo
Genético y Busqueda Tabu, respectivamente. De la misma forma, las 3 metaheuristicas suponen

18La definicién de alta, media y baja variabilidad van de acuerdo a las variables utilizadas en este trabajo, ya que
pueden existir escenarios con una aleatoriedad atiin mayor si se incluyen otras variables.
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una mejora promedio de aproximadamente 13%, 9% y 6% respectivamente en la porcién de bosque
quemado con respecto a dejar el bosque sin cortafuegos.

5.2.2 Bosque a) con vientos en 8 direcciones y punto de ignicién aleatorio
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Figura 5.10: Desemperio bosque a) con vientos en 8 direcciones
y punto de ignicién aleatorio.

Este caso corresponde a un escenario de variabilidad alta. Aqui, se puede observar que ninguna
de las metaheuristicas logra en promedio un desempeno mejor que la solucién Martinez. Al com-
pararlas entre ellas, GRASP es la que tiene resultados mas cercanos a la mejor solucién, quemando
aproximadamente un 0.1% maés de bosque. Mientras que tanto la Biisqueda Tabt como el Algoritmo
Genético no logran superar la solucién aleatoria, quemando aproximadamente un 2% y un 1% més
de bosque respectivamente.

5.2.3 Bosque a) con vientos en 30 direcciones y punto de ignicién en cuadrado

Porcentaje de celdas quemadas segin metodologia
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Figura 5.11: Desempefio bosque a) con vientos en 30 direcciones
y punto de ignicién en cuadrado.
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Este escenario posee una baja variabilidad y en él se logra apreciar que GRASP alcanza mejores
resultados aunque con un alto margen de error. Atun asi, en su peor prueba logra resultados
similares a la mejor prueba del Algoritmo Genético y de la solucion Martinez. Bisqueda Tabt tiene
un desempeno en promedio similar a la soluciéon Martinez y levemente mejor a la soluciéon aleatoria.
En promedio, GRASP logra superar a la solucién Martinez en aproximadamente 9.5% menos de
superficie quemada y un 7% comparado con el Algoritmo Genético. Las 2 mejores metaheuristicas
de esta prueba logran salvar aproximadamente 7% (en el caso del Algoritmo Genético) y 14.5% (en
el caso de GRASP) mas de superficie del bosque al compararlas con el escenario en que no se ubican
cortafuegos.

5.2.4 Bosque a) con vientos en 30 direcciones y punto de ignicién aleatorio
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Figura 5.12: Desempefio bosque a) con vientos en 30 direcciones
y punto de ignicién aleatorio.

En este caso de variabilidad media, ninguna de las metaheuristicas logra superar en promedio a la
solucion aleatoria y tanto Biisqueda Tabi como el Algoritmo Genético tienen un desempeno similar
a la solucién Martinez, teniendo la primera resultados peores que la segunda. GRASP nuevamente
supera a las otras metaheuristicas pero en menor magnitud (quema 0.5% menos de superficie de
bosque que el Algoritmo Genético y 1.5% menos que Busqueda Tabi) y no logra superar por 1% el
desempeiio de la solucién aleatoria aunque si es capaz de mejorar en un 0.8% la superficie quemada
con la soluciéon Martinez.
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5.2.5 Bosque c) con vientos en 8 direcciones y punto de ignicién en cuadrado
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Figura 5.13: Desempefio bosque ¢) con vientos en 8 direcciones
y punto de ignicién en cuadrado.

En este bosque homogéneo de variabilidad media GRASP vuelve a superar al resto de metaheuris-
ticas, logrando quemar aproximadamente 9.5% menos de superficie que la mejor otra metodologia
(Btsqueda Tabt). De la misma forma, quema 14% menos de bosque que la alternativa de dejar el
bosque sin cortafuegos. Bisqueda Tabt y el Algoritmo Genético tienen resultados similares entre si
y entre la solucién aleatoria y la Martinez. En el caso de Busqueda Tabu logra superar a las otras
mencionadas pero no méas alld de un 0.5% (al compararla con la solucién Martinez), mientras que
el Algoritmo Genético no es capaz de obtener mejores resultados que el resto de metodologias.

5.2.6 Bosque c) con vientos en 30 direcciones y punto de ignicién en cuadrado

Porcentaje de celdas quemadas segun metodologia
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Figura 5.14: Desempertio bosque ¢) con vientos en 30 direcciones
y punto de ignicién en cuadrado.
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Este escenario posee una variabilidad baja y al igual que en las otras pruebas GRASP logra los
mejores resultados. En este caso todas las metaheuristicas logran superar en promedio a las otras
metodologias, pero con un alto margen de error para la Busqueda Tab(l y uno atin mayor en el
Algoritmo Genético. En promedio, GRASP salva aproximadamente 9.5% y 10% maés de superficie
que la solucién aleatoria y la Martinez respectivamente, y un 12% mads que la alternativa libre de
cortafuegos. Mientras que supera por 8% y 4% en la porcién de bosque quemado a la Busqueda
Tabu y al Algoritmo Genético respectivamente.

5.2.7 Bosque b) con vientos en 8 direcciones y punto de ignicién en cuadrado
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Figura 5.15: Desempenio bosque b) con vientos en 8 direcciones
y punto de ignicién en cuadrado.

En este escenario de variabilidad media el Algoritmo Genético y GRASP tienen un desempeno
similar, logrando el primero un mejor promedio pero con un mayor error a lo largo de las pruebas.
En general las 3 metaheuristicas salvan en promedio mas bosque que la solucién aleatoria (4%, 3%
y 1.5% para el Algoritmo Genético, GRASP y Busqueda Tabu respectivamente), pero no logran
superarla en demasia y sus peores pruebas tienen resultados similares e incluso peores (en el caso
de GRASP y el Algoritmo Genético) que dicha solucién. Finalmente, GRASP, Bisqueda Tabt y
el Algoritmo Genético queman en promedio 8%, 6.5% y 9% menos de superficie que la opcion libre
de cortafuegos, respectivamente.

82



5.3 Analisis de sensibilidad en porcentaje de cortafuegos

5.2.8 Bosque d) con vientos en 8 direcciones y punto de ignicién en cuadrado
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Figura 5.16: Desemperio bosque d) con vientos en 8 direcciones
y punto de ignicién en cuadrado.

En el pequeno bosque homogéneo de media variabilidad GRASP y el Algoritmo Genético superan
en promedio a la solucién aleatoria en 5% y 2% respectivamente. Bisqueda Tabt no logra mejorar
con respecto a la solucién aleatoria por 1% de superficie quemada. En promedio, GRASP, Bisqueda
Tabt y el Algoritmo Genético superan en 9%, 3% y 6% respectivamente a la porciéon de bosque
quemado en la solucién sin cortafuegos.

5.3 Analisis de sensibilidad en porcentaje de cortafuegos

A continuacién se presentan los resultados obtenidos al alterar el maximo porcentaje permitido de
cortafuego a ubicar, varidndolo entre 5% (caso base), 7% y 10% de la superficie total del bosque.
Estas pruebas se realizaron en el bosque a) con vientos en las 8 direcciones de la rosa de los vientos
y con un punto de ignicién aleatorio, por lo tanto el caso base es similar al de la figura 5.10. Al
igual que en las pruebas anteriores, estos resultados se obtienen con las mejores variaciones de los
algoritmos encontradas segin lo expuesto en la seccién 5.1 y con tiempo maximo de ejecuciéon de 2
horas de simulacién para cada una de las 5 pruebas realizadas a cada uno de los 3 algoritmos.
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Analisis de sensibilidad segun porcentaje maximo de cortafuego a ubicar
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Figura 5.17: Desempeno para distintos porcentajes de méaximo
cortafuego a ubicar.

En la figura se logra ver que todas las metaheuristicas escalan positivamente a medida que
aumenta la cantidad de cortafuego a utilizar, con el Algoritmo Genético teniendo un resultado
destacable al tener un 10% de la superficie total ded bosque como cortafuego. Por otro lado, si bien
la Bisqueda Tabt aumenta el porcentaje de bosque que salva a medida que aumenta el porcentaje
de cortafuego permitido, en promedio no logra superar a la solucién aleatoria en los casos que se
ocupa un 5% y un 7% de cortafuegos, mientras que al tener 10% la supera pero sélo levemente
(aproximadamente quema un 0.6% menos de bosque que la solucién aleatoria). GRASP logra
superar a todas las otras metodologias en los escenarios con 5% y 7% de superficie total de bosque
como cortafuego, no asi al utilizar un 10%, en cuyo caso el Algoritmo Genético logra superarlo.
Ademaés, cabe recordar de la figura 5.10 que el porcentaje promedio de superficie quemada al dejar
el bosque sin cortafuegos es de aproximadamente 33%. Asi, al utilizar un 5% de superficie total de
bosque como cortafuego, Algoritmo Genético, GRASP y Busqueda Tab logran superar en promedio
al escenario libre en aproximadamente 2.3%, 4.9% y 3.5% respectivamente. Al usar un 7% de la
superficie total de bosque en dichas metaheuristicas, se logra mejorar el escenario libre en promedio
en 6.2%, 8.6% y 5.6%. Mientras tanto, al ocupar un 10% de la superficie total del bosque como
cortafuego, las metaheuristicas salvan en promedio 14.8%, 12.5 y 9.5% mads superficie que el caso
libre.
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5.4 Anadlisis de sensibilidad en tiempo de ejecucién

En las siguientes pruebas se aumenta el tiempo de ejecucién a 6 horas. De acuerdo al desempeno
de las pruebas anteriores, existia una alta probabilidad de que las metaheuristicas no mejoraran
mucho debido a la imprecision del valor de la funcién objetivo a causa del nimero de simulaciones
de Monte Carlo. Por esto, se modifica también el nimero de simulaciones de Monte Carlo que
realiza cada algoritmo: Algoritmo Genético pasa desde las 20 simulaciones que realizaba en pruebas
de 2 horas a realizar ahora 30 simulaciones a cada individuo. La Busqueda Tabu realiza ahora 20
simulaciones a cada vecino versus las 10 que hacia anteriormente, y GRASP verifica el éptimo local
con 30 simulaciones y no con 20 como en su version de 2 horas. Los experimentos se realizaron en
el bosque a) con vientos en las 8 direcciones de la rosa de los vientos y con un punto de ignicién
en cuadrado, para asi presentar un escenario que facilita la convergencia a lo largo del tiempo. El
resto de los pardmetros se mantiene igual que en las pruebas anteriores.
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Figura 5.18: Desempeino segiin tiempo méaximo de ejecucion.

Es posible apreciar que las metaheuristicas en pruebas de 6 horas tienden a mejorar al ser
comparadas con los experimentos de 2 horas, con GRASP el algoritmo que presenta una mejor
escalabilidad, pasando de un 25.2% de bosque quemado en las pruebas de 2 horas, a un 20% en
las pruebas de 6 horas. Por otro lado, tanto Biisqueda Tabii como el Algoritmo Genético si bien
mejoran en su desempefio promedio a lo largo de las 5 instancias, dicha mejora no es significativa,
ademas el error en el caso de la Busqueda Tabt es bastante superior en las pruebas de 6 horas.
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6 Discusion

A partir de lo expuesto en la seccién anterior, es posible notar que las metaheuristicas tienen buenos
desempefios en algunos escenarios, y un mal desempeno en otros escenarios.

En primer lugar, se debe analizar el resultado obtenido en la secciéon 5.1, es decir, las mejores
variaciones de los algoritmos. La hipétesis consistia en que la mejor variaciéon se construia en
base a tener soluciones tipo cluster con sesgo en los movimientos, moviéndose hacia zonas que
mas frecuentemente se incendian. La primera hipo6tesis se cumple para todas las metaheuristicas
y la segunda se cumple en el Algoritmo Genético y la Busqueda Tabt, es decir, las soluciones que
consisten en nodos agrupados son mas efectivas que soluciones con nodos independientes (como
ya habia sido expuesto en [Finney et al, 2008]), y realizar movimientos no totalmente aleatorios y
hacia zonas que més se han visto afectadas por incendios permite mejores resultados en el caso del
Algoritmo Genético y la Bisqueda Tabt. Por otro lado, la hip6tesis de otorgar una buena solucién
inicial a Bisqueda Tabt y al Algoritmo Genético no se cumple (como ya se menciond, GRASP no
utiliza solucién inicial). Una posible explicacién a esto viene dado por lo expuesto en [Talbi, 2009],
en donde se senala que el otorgar una buena solucién inicial puede provocar que el algoritmo no sea
capaz de encontrar mejores soluciones y asi se quede estancado en dicha solucién. Finalmente, el
sesgo de movimiento no es efectivo en la bisqueda local en GRASP. La causa probable es debido
a que GRASP ya utiliza informacién de las zonas mas quemadas en su fase de construcciéon, por
ende el utilizar el mismo criterio para buscar estados vecinos sélo logra repetir informacién anterior
y no se permite diversificar en demasia las configuraciones de la metaheuristica. Cabe destacar que
esto ultimo no implica que el sesgo de movimiento no sirva en GRASP, sino que senala que el sobre
utilizarlo en 2 etapas distintas de la metaheuristica no es efectivo y basta emplearlo para armar las
soluciones en la fase de construccion.

Los resultados de la secciéon 5.2 muestran un desempeinio mejor en situaciones de baja y media
variabilidad en bosques grandes, pero un mal resultado en escenarios de variabilidad alta y en los
bosques pequenios. Los 2 peores resultados en bosques grandes corresponden a un incendio con
punto de ignicién aleatorio y otro en donde ademaéas de tener punto de ignicién aleatorio el viento
es libre de moverse en cualquier direcciéon a la redonda. Esto demuestra que las metaheuristicas
tienen una convergencia mas lenta en escenarios aleatorios, y se hace necesario elevar el niimero
de simulaciones de Monte Carlo para buscar soluciones més robustas (seccién 5.4) o aumentar el
porcentaje de cortafuegos para cubrir més superficie de bosque (seccién 5.3). Por otro lado, la
diferencia entre los casos 5.9 y 5.12 evidencian una mayor sensibilidad de las metaheuristicas frente
al punto de ignicién que frente a una variacion en la direccién del viento, ya que la primera prueba
tiene mejores resultados que la segunda, y en la primera se simula al bosque a) con vientos to-
talmente aleatorios pero punto de ignicién con baja variabilidad, mientras que en la segunda se
simula el mismo bosque a) pero con vientos menos aleatorios (apertura en 30°2) y punto de ignicién
totalmente aleatorio. Este mismo resultado se puede obtener al comparar los casos de las figuras
5.9 versus 5.11 y los casos de las figuras 5.13 versus 5.14. En la primera comparacion se logran
apreciar resultados similares en las metaheuristicas a pesar de que en un caso se utilizan vientos
totalmente aleatorios y en el otro vientos en apertura de 30°. Un resultado similar se obtiene en la
segunda comparaciéon. En este bosque homogéneo las metaheuristicas logran resultados similares
en ambos escenarios (a excepcién del Algoritmo Genético pero posee un amplio margen de error).
Estos resultados ayudan a concluir lo mismo que ya se senialé: las metaheuristicas tienden a ser méas
sensibles en su desempeifio cuando el punto de ignicién es aleatorio a cuando el viento posee mayor
variabilidad.

Tanto el bosque heterogéneo como el homogéneo de dimensién 40x40 celdas no logran resul-
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tados satisfactorios (especialmente el bosque b)), probablemente por la poca superficie cubierta
con cortafuegos debido a la geometria de los clusters como se puede ver en una de las soluciones
6ptimas, expuesta en la figura 6.1. Una posible soluciéon a esto es modificar la estructura de los
clusters en bosques pequeiios, manteniendo la forma pero disminuyendo los nodos que utiliza (por
ejemplo utilizar 3 nodos verticales a cada lado en vez de 5, y utilizar 8 nodos horizontales en vez de
12).
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Figura 6.1: Disposicion 6ptima para prueba n°2 en Algoritmo
Genético en bosque b)

En cuanto a la comparaciéon de las metaheuristicas entre si, es posible ver que GRASP tiene
un desempeno més robusto a lo largo de las variaciones (a excepcién del escenario 5.16 en el cual
levemente es superada por el Algoritmo Genético pero con un amplio margen de error), lo que
demuestra que el enfoque greedy permite construir soluciones robustas al enfocarse en cubrir zonas
que se han visto méas afectadas por los incendios a lo largo de las simulaciones. Por el contrario,
Bisqueda Tabi no es capaz de lograr buenos resultados, probablemente debido al bajo niimero de
simulaciones de Monte Carlo lo que no le permite obtener resultados lo suficientemente confiables.
Esto se evidencia en la figura 8.1 que representa la evolucién promedio y la desviacién estandar
del desempeiio a lo largo del tiempo para cada una de las 5 pruebas realizadas a cada algoritmo
en el escenario 6.2a. Esta figura muestra que Busqueda Tabu converge dentro de su ejecucién
a soluciones mejores que las de GRASP y bastante superior a las del Algoritmo Genético, pero
dichas soluciones no representan de manera fidedigna su valor, ya que al medir su desempefio en un
nimero superior de pruebas no se obtiene el mismo valor o alguno similar (figura 6.2b), a diferencia
del Algoritmo Genético (figura 6.2c). Dentro de la ejecucién del algoritmo se intenta lidiar con esto
realizando un nimero no demasiado bajo de simulaciones de Monte Carlo (se realizaron 10 simu-
laciones a cada configuracién en las pruebas de 2 horas) pero evidentemente este ntimero no fue
suficiente, y el aumentar en demasia dicho valor eleva considerablemente el tiempo de cada iteracién.
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Evolucién desempefio algoritmos y desviacidn estandar segin tiempo
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Figura 6.2: Evolucién en el tiempo y comparacién algoritmos
para prueba n°l en bosque a) con 8 vientos aleatorios y punto
de ignicién en cuadrado

Otro resultado interesante es la topologia de las soluciones de GRASP. De acuerdo al ya citado
trabajo de [Finney et al, 2008], la forma maés efectiva de ubicar cortafuegos es agruparlos més que
ubicarlos independientemente en diferentes zonas del bosque. El algoritmo que mejor logré esto
es GRASP y esa es la principal explicacién de su mayor desempefio. En la figura 6.3 se puede
observar tanto la solucién 6ptima de la prueba n4 en el bosque ¢) con vientos en apertura de 30° y
punto de ignicién en cuadrado, asi como también el mapa de calor de dicha solucién éptima y de la
solucion sin cortafuegos. Estos mapas de calor son generados en base a las simulaciones realizadas
por Cell2Fire y representan la probabilidad de quema de cada zona del bosque, en donde zonas mas
rojas representan areas que se queman con mayor frecuencia a lo largo de las simulaciones.
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Figura 6.3: Resultados GRASP en prueba °4 en bosque c) con
vientos en apertura de 30° y punto de ignicién en cuadrado

Un resultado similar puede verse en la prueba n°3 del escenario con 10% de superficie total
como cortafuegos, esto en el caso del bosque a) con vientos en las 8 direcciones a la redonda y
punto de ignicién aleatorio, escenario en el cual no existe una tendencia clara en el comportamiento
del incendio como se puede ver en la figura 6.4a, a diferencia del comportamiento de la figura en
zona de expansion del incendio. En el caso de
la topologia de la figura 6.4b, a pesar de ser un escenario con alta aleatoriedad, GRASP busca

la cual GRASP tiende a ubicar cortafuegos en la

igualmente agrupar figuras mas que situarlas dispersamente por el bosque.
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Figura 6.4: Resultados GRASP en prueba n°4 en bosque a) con
vientos en 8 direcciones y punto de ignicién aleatorio con 10% de
cortafuego

En cuanto a la escalabilidad de los metaheuristicas, todas las metaheuristicas logran mejorar a
medida que se aumenta el porcentaje de cortafuegos y el tiempo de ejecucién. En el primer caso, el
Algoritmo Genético logra un muy buen desempernio con un 10% de superficie total como cortafuego,
pero GRASP sigue siendo mas constante a lo largo de las variaciones, mientras que si bien Bisqueda
Tabt logra mejorar, esta mejora no es suficiente para superar en demasia ni siquiera a la solucién
aleatoria. Estos resultados tienen sentido con lo esperado, ya que al poseer més cortafuegos, hay
una mayor zona incombustible del bosque, por lo que el porcentaje de celdas quemadas deberia
bajar. Cabe senalar que un resultado medianamente aceptable es que las metaheuristicas utilicen
los cortafuegos para al menos tapar las zonas que se incendian y que no cubran zonas que nunca
se ven afectadas. Asi, al utilizar un 5%, 7% o 10% de superficie total de bosque como cortafuego,
se espera que el incendio mejore al menos en esos mismos porcentajes con respecto al configuracion
sin cortafuegos. Si se analiza el escenario en que se utiliza el bosque a) con 8 vientos a la redonda
y punto de ignicién aleatorio, en promedio se quema un 33% de la superficie del bosque del bosque
cuando no se sittan cortafuegos. Siguiendo la idea recién expuesta, en este mismo escenario al
utilizar 5% de cortafuegos, ninguna metaheuristica logra superar este umbral, siendo GRASP la
mas cercana al fallar en un 0.1%. Al 7% s6lo GRASP alcanza un desempeiio mayor a este umbral,
con una mejora de un 8.6%, por lo que se podria decir que los cortafuegos "cubren" un 7% de la
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superficie quemada y adicionalmente disminuyen el incendio en un 1.6% de superficie!”. Finalmente,
utilizando un 10%, tanto GRASP como el Algoritmo Genético superan el umbral, con este tltimo
aportando un adicional de 4.8% en la disminucién del impacto del incendio. La tabla 6.1 resume
esta informacién:

% méaximo de cortafuego | GA GRASP | TABU
5% 2.3% | 4.9% 3.5%
7% 6.2% | 8.6% 5.6%
10% 14.8% | 12.5% 9.5%

Tabla 6.1: Mejora Algoritmos con respecto a escenario libre

Al analizar la escalabilidad en términos temporales, se puede notar una mejora notable en el de-
sempeno de GRASP y una leve mejora tanto en la Bisqueda Tabt como en el Algoritmo Genético,
esto tiene 2 razones: el aumento de las simulaciones de Monte Carlo y el aumento del tiempo de
ejecucion. Al aumentar el niimero de simulaciones de Monte Carlo, los resultados obtenidos en cada
iteracién son més robustos y permiten confiar de mejor manera en ellos. De esta forma, tanto en
GRASP como en la Bisqueda Tabt se tiene un valor con un error méas bajo del desempeno real del
6ptimo global, con el que se compara el 6ptimo local de cada iteracién. Asi, la evolucion temporal
del desempeno del algoritmo expuesto en la figura 6.5 es mucho més realista que en las pruebas de 2
horas en las que se utiliza un menor nimero de simulaciones de Monte Carlo. El Algoritmo Genético
es mucho mas sensible en cuanto al niimero de simulaciones de Monte Carlo realizadas ya que toda la
poblacién depende de la confianza que da el desempeiio de los padres, es por esto que ya en las prue-
bas de 2 horas es necesario tener un niimero mayor de simulaciones que en las otras metaheuristicas.

Evolucién desempefio algoritmos y desviacién estandar segun tiempo
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Figura 6.5: Evolucion del éptimo global segiin el tiempo. En el
caso del Algoritmo Genético se calcula el mejor individuo de la
generacion.

1TEsta frase textualmente no necesariamente es correcta, ya que tal vez se utiliza parte de este porcentaje en zonas
que no se ven afectadas por el incendio pero que si permiten disminuir el impacto del evento. Por lo que en realidad
podria cubrirse por ejemplo sélo un 3% de bosque quemado y el resto del porcentaje en una zona que nunca se ha
incendiado pero que permite disminuir la expansién del fuego

91



6. Discusion

De la mano de un aumento en el nimero de simulaciones de Monte Carlo debe aumentarse
también el tiempo de ejecucion, para asi realizar un nimero suficiente de iteraciones que permitan
otorgar convergencia. Al mismo tiempo, este aumento del tiempo permite explorar mas soluciones,
explotando de esta manera una mayor zona del espacio de soluciones otorgando una mayor proba-
bilidad de encontrar mejores soluciones.

Si bien los algoritmos escalaron positivamente al aumentar el tiempo de ejecucién, en la figura
6.5 puede observarse que bastaba aumentar dicho tiempo a aproximadamente 8.000 segundos (~ 2
horas y 15 minutos) y no a 21.600 segundos (6 horas). Esto se justifica en el hecho de que a partir
del momento senalado el desempefio de los algoritmos no aumenta en demasia y se mantiene mas
o menos constante, a excepcién del Algoritmo Genético, cuyo valor varia debido a que se basa en
un calculo realizado en cada generacién, mientras que para Busqueda Tabti y GRASP se observa
la evolucién del éptimo global que se calcula sélo en el momento en que se encuentra esta solucion.
Por lo tanto, la iinica metaheuristica que se vio beneficiada por el aumento del tiempo de ejecucion
a 6 horas es quizas el Algoritmo Genético, ya que para las otras 2 técnicas bastaba aumentar dicho
tiempo en tan solo unos 15 minutos.

Finalmente, cabe sefialar que como se indicé anteriormente en esta investigacién se simplificaron
diversas variables. Se propone como una extension a este trabajo el incluir algunos (no exclusiva-
mente) costos, entre ellos pueden considerarse:

e Costos Comerciales: Se pueden considerar costos por pérdidas asociadas a la madera que
se ve afectada por el incendio en el caso de plantaciones privadas destinadas a la venta de la
misma.

¢ Costos Medioambientales: Al haber un incendio, existe un porcentaje importante de C'O»
que se libera al medioambiente que implica mayor contaminacion y efectos perjudiciales a la
salud de la flora y fauna cercana a los bosques. En cambio, al cortar la madera cuando se
generan los cortafuegos, este COs no es liberado al entorno ya que el material es utilizado con
otros fines. Existe también un impacto a la misma flora y fauna al modificar el paisaje del
bosque al ubicar un cortafuego, por lo que dicho impacto igualmente debiese ser considerado
como un costo.

e Costos Operativos: Puede incluirse también un costo asociado a la gestién operativa de
ubicar un cortafuego en el bosque, ya que al ubicar méds y mas cortafuegos, el costo de realizar
la gestion se eleva.

Para incluir estos costos se propone una modificaciéon de la funcién 3.1 (funcién objetivo del
problema) a una de la forma:

min Costos(c)
subject to |c| < P,
COStOS(C) = CComercial(C) + CMedioambiental(C) + COperativo(C)

Con,

N
Ctomercial(€) = ZE(IP(quemaﬂc)) - ValorComercial;

, donde N es el total de celdas del bosque, E(IP(quemaj|c)) es el valor esperado de la probabilidad
de quema de la celda i sujeto a la configuracién de cortafuegos ¢ y ValorComercial; corresponde
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al valor comercial de la madera ubicada en la celda i. Del mismo modo,
N
C'Medioambiental (€) = Z E(IP(quemas|c)) - Valor M edioambiental;
i

, con N el total de celdas del bosque, E(IP(quema;|c)) es el valor esperado de la probabilidad de
quema de la celda i sujeto a la configuracién de cortafuegos c 'y Valor Medioambiental; corresponde
a la evaluacion ambiental considerando la flora, fauna y biomasa presente en la celda 7. Y,

N
COperatiUo(C) = Z ]10(2) : ValorOpeTativoi
7

, donde N es el total de celdas del bosque, 1.() corresponde a la funcién indicatriz de la configu-
racién de cortafuegos ¢ y ValorOperativo; corresponde al costo operativo por ubicar un cortafuego
en la celda 1.

Otra posible extensién propuesta proviene del resultado de la figura 6.6.

Porcentaje de celdas quemadas segln metodologia Error en celdas quemadas segin metodologfa
0.30 4
0.234
0.28 |
0.22 4
n
5026 £ 021 @ ?
o (]
E E
@ W
3 0241 2 0.201
] ]
b=t b
Y 0221 8 0194
0.20 0.18 4
0.18 0177
grz;sp ta}l;:u genético a\ealturio gra;sp tai:u genéticu aleaT‘:orio
tipo de metodologia tipo de metodologia
(a) Promedio desempeno 6ptimos segin metodologia (b) Errores valores éptimos segin metodologia

Figura 6.6: Desempetios y errores de soluciones 6ptimas en
bosque a) con vientos en apertura de 30° y punto de ignicién
aleatorio

El grafico 6.6b se construye en base a los errores que comete cada soluciéon 6ptima de cada
metaheuristica en este caso en el bosque a) con vientos en apertura de 30° y punto de ignicién
aleatorio. Se puede observar en base al promedio de los errores que en general la solucién aleatoria
se equivoca menos en el porcentaje de celdas que se queman, mientras que las soluciones de la
Busqueda Tabu tienen un error mayor. Destaca que si bien GRASP es la solucién que mejor
desempefio otorga, en algunas de las simulaciones de Monte Carlo sus mejores soluciones tienen
un desempenio peor que la solucién aleatoria. Ademaés, se puede observar que a pesar de que la
desviacién estandar de los desempenos de las soluciones es alta en el Algoritmo Genético, el error
que comete cada una de estas soluciones es bastante similar entre ellas. Pero como ya se menciond,
las soluciones de las metaheuristicas pueden llegar a equivocarse méas que las soluciones de la soluciéon
aleatoria. Con esto, se puede concluir que tanto el mejor como el peor caso de las metaheuristicas
tienen valores mas extremos que la solucién aleatoria. Esto puede ser bueno al existir un error
positivo (se queman menos celdas que el promedio), pero podria suceder que efectivamente ocurra
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el peor de los casos y el bosque termine quemandose atin mas que en la solucién aleatoria. Tomando
en consideracién esto, se propone modificar la funcién objetivo para no optimizarla en funcién del
promedio de celdas quemadas a lo largo de las simulaciones de Monte Carlo, sino que busque que
el peor escenario de estas simulaciones sea el mejor posible. Para esto, la formula 3.1 se modifica a:

min max(BosqueQuemado;(c))
subject to |¢| < P,
, con
_ CeldasQuemadas;(c)
BosqueQuemadoy(c) = CeldasTotales

, con S el total de simulaciones en Cell2Fire.

, ie€{1,2,3...,5}

Una de las limitaciones de este enfoque es que efectivamente se minimice el peor de los casos
pero en general se obtengan soluciones que no permitan salvar un porcentaje importante del bosque.
Debido a esto se proponen también otras extensiones utilizando distintas métricas en el calculo de
la funcién objetivo como minimizar el error cuadrado a lo largo de las simulaciones, minimizar el
valor absoluto del error, optimizar tanto el error como el promedio de celdas quemadas, entre otras.
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7 Conclusiones

El principal objetivo de este trabajo consistia en lograr comparar una serie de metaheuristicas entre
si y frente a soluciones aleatorias para asi determinar si dichos algoritmos eran capaces de asistir
al combate de incendios forestales mediante la disminucion de la porcién de bosque que se quema,
en estos eventos comparado a una soluciéon aleatoriaa. Considerando los resultados obtenidos se
concluye que en determinados escenarios en los que no existe una amplia aleatoriedad en las vari-
ables del problema, la versiéon de las metaheuristicas desarrolladas en este trabajo permiten verificar
dicho objetivo, logrando asi soluciones que efectivamente cuidan al bosque mediante el salvataje de
una porcion de bosque que se quemaria en el caso en que este no se protegiera con ningin cortafuego.

En este trabajo se propusieron modificaciones a las metaheuristicas presentadas, por ejemplo
realizando movimientos con una cierta distribucién de probabilidad dada por los escenarios ante-
riores, logrando asi comprobar que es posible mejorar estos algoritmos al anadirles enfoques mas
apropiados de acuerdo al problema presentado, demostrando asi la flexibilidad de las metaheuristi-
cas al resolver problemas de optimizaciéon complejos.

Ademas, fue posible comprobar algunas de las ideas propuestas en trabajos anteriores, como el
hecho de que cortafuegos agrupados otorgan un mejor desempeno al proteger un bosque enfrentado
a un incendio forestal, o el hecho de que otorgar una solucién inicial sobre-ajustada a una meta-
heuristica puede llegar a impedir su correcta convergencia.

Observando el desempeno y el comportamiento de las soluciones alcanzadas por GRASP y el Al-
goritmo Genético, se propone el uso de estas metaheuristicas en escenarios geograficos como Chile,
en donde ciertos incendios de peligro se generan de acuerdo a determinado comportamiento y no
de forma totalmente aleatoria (como en Canada por ejemplo [Stocks et al, 2002]). De acuerdo a la
investigacién de [[jbeda y Sarricolea, 2016], los incendios més riesgosos en Chile para la poblacién
son aquellos cuyo punto de ignicién estd en la frontera entre el bosque y la ciudad, por lo que las
metaheuristicas propuestas podrian ayudar en disminuir el impacto generado por estos incendios.

Debido al funcionamiento de la interfaz de Cell2Fire y su naturaleza de cédigo abierto, es posible
incorporar al simulador alguna de las metaheuristicas aqui expuestas para asi asistir al usuario que
simula un incendio sugiriéndole estrategias de manejo de combustible para disminuir el impacto de
dicho incendio, caracteristica que actualmente el software no posee.

De existir una mayor capacidad computacional u operacional para lograr un mayor nimero de
iteraciones o utilizar una mayor porcién de bosque como cortafuego respectivamente, es posible
obtener mejores resultados que los aqui expuestos. Del mismo modo, se recomienda preferir el
Algoritmo Genético si se tuviese disponible una mayor cantidad de recursos para ubicar méas corta-
fuegos, o escoger GRASP si se tuviese una mayor capacidad computacional para realizar pruebas
mas largas. Si se contase con recursos reducidos, se recomiendo optar por GRASP que permite
buenos resultados a un costo relativamente bajo.

Cabe senalar que una limitaciéon importante de esta investigacién y que resulta crucial en el estu-
dio de metaheuristicas es el nimero de iteraciones realizadas. Como se pudo observar en Biisqueda
Tab1, se deberia aumentar el nimero de simulaciones de Monte Carlo para lograr mejores resultados,
pero esto conlleva un costo computacional alto. El realizar 10 simulaciones (lo que es equivalente a
revisar a un vecino en Biuisqueda Tabi o GRASP, o revisar un individuo en el Algoritmo Genético) en
Cell2Fire en un bosque de 100x100 celdas para un incendio de 50 horas toma aproximadamente 30
segundos, por lo que elevar este niimero implica un aumento considerable en el tiempo de ejecucion
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y por ende un menor niamero de iteraciones, elemento de suma importancia en las metaheuristi-
cas, que buscan realizar el mayor ntimero posible de iteraciones en poco tiempo. Por lo tanto, el
haber encontrado soluciones robustas en pruebas de 2 horas con un niimero tan bajo de iteraciones
(aproximadamente 80 iteraciones factibles en el mejor caso de GRASP) da un buen indicio para
la posible escalabilidad del problema, lo que se evidencia en la mejora de todos los algoritmos al
aumentar el tiempo de ejecucion.

Es necesario considerar que en este trabajo se utilizé6 una funcién objetivo que simplifica los
escenarios reales, por lo que la aplicaciéon real debiese considerar muchas otras variables que en
esta investigacién no fueron cubiertas. Del mismo modo, se debe recordar que todos los resultados
fueron obtenidos mediante el simulador Cell2Fire que si bien ha tenido un muy buen desempeno en
términos comparativos con algunas cicatrices de incendios reales, no es una muestra exacta de la
realidad, por lo que los resultados no tan solo cuentan con una distorsiéon de la realidad asociada al
numero de simulaciones de Monte Carlo, sino que también existe dicha distorsion al traspasar los
resultados desde Cell2Fire a un bosque real.

De la mano con lo anterior, la funcién objetivo utilizada puede conllevar a que los peores esce-
narios de las soluciones no sean mucho mejores que una solucién aleatoria, por lo que se propone
extender dicha funcién mediante la inclusién de otras métricas. Del mismo modo, como se menciond
anteriormente, la funcién objetivo simplifica bastantes costos. Es por lo anterior que se propone el
extender este trabajo incluyendo dichos costos. Debido a la naturaleza de los problemas de opti-
mizacién, la inclusién de estos costos no es de complejidad en términos de modelacién matemaética,
pero si existe una dificultad que proviene de un mayor tiempo de cémputo para calcular la funciéon
objetivo en cada simulaciéon y también en el modo en que se determinen los valores de dichos costos,
especialmente costos medioambientales asociados a la calidad de vida de la flora y fauna que habita
el ecosistema.
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Anexos

Anexo A. Desempeno algoritmos segtin variacion

Desempeno Algoritmos segin tipo de solucién

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
Tipo Cluster | 0.25 0.319 0.309 0.321 0.272
Tipo Nodo 0.361 0.36 0.36 0.363 0.342

Tabla 8.1: Desempeno Algoritmo Genético segtin tipo de solucién

Prueba 1

Prueba 2

Prueba 3

Prueba 4

Prueba 5

Tipo Cluster

0.313

0.318

0.332

0.319

0.321

Tipo Nodo

0.405

0.355

0.369

0.367

0.416

Tabla 8.2:

Desempeno Bisqueda Tabi segtin tipo de solucién

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
Tipo Cluster | 0.229 0.315 0.267 0.224 0.229
Tipo Nodo 0.407 0.337 0.405 0.37 0.369

Tabla 8.3: Desempeiio GRASP segin tipo de soluciéon

Desempeno Algoritmos segiin solucion inicial

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
Solucién Aleatoria | 0.25 0.319 0.309 0.321 0.272
Solucién Martinez | 0.347 0.299 0.304 0.325 0.302

Tabla 8.4: Desempefio Algoritmo Genético segiin solucion inicial

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
Solucién Aleatoria | 0.313 0.318 0.332 0.319 0.321
Solucién Martinez | 0.274 0.344 0.309 0.276 0.34

Tabla 8.5: Desempenio Algoritmo Genético segiin solucién inicial
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Desempeno Algoritmos segtin sesgo de movimiento

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
¢ =0.6 | 0.347 0.299 0.304 0.325 0.302
p=1 0.34 0.315 0.3 0.341 0.359
Tabla 8.6: Desempeno Algoritmo Genético segun sesgo de

movimiento

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
¢»=0.6 10274 0.344 0.309 0.276 0.34
o=1 0.364 0.338 0.326 0.318 0.342
Tabla 8.7:  Desempeiio Bisqueda Tabti segin sesgo de
movimiento

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
¢ =0.6 | 0.229 0.315 0.267 0.224 0.229
o=1 0.328 0.241 0.235 0.255 0.237

Tabla 8.8: Desempenio GRASP segiin sesgo de movimiento

Anexo B. Desempeno algoritmos en cada escenario

Detalle desempeno algoritmos segiin variacién en cada bosque

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 0.229 0.315 0.267 0.224 0.229
Busqueda Tabu 0.313 0.318 0.332 0.319 0.321
Algoritmo Genético | 0.25 0.319 0.309 0.321 0.272
Aleatorio 0.353 0.376 0.353 0.336 0.316
Libre 0.386 0.363 0.389 0.401 0.368
Martinez 0.331 0.348 0.339 0.308 0.319

Tabla 8.9: Desempeno Algoritmos en bosque a) con vientos en 8
direcciones y con punto de ignicién en cuadrado
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Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 0.245 0.189 0.307 0.222 0.313
Busqueda Tabu 0.345 0.354 0.35 0.321 0.335
Algoritmo Genético | 0.327 0.29 0.354 0.307 0.297
Aleatorio 0.341 0.38 0.337 0.328 0.361
Libre 0.407 0.369 0.399 0.405 0.415
Martinez 0.358 0.31 0.316 0.374 0.346

Tabla 8.10: Desempeno Algoritmos en bosque a) con vientos en
30 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 0.249 0.268 0.297 0.287 0.302
Busqueda Tabu 0.291 0.306 0.313 0.301 0.258
Algoritmo Genético | 0.275 0.277 0.301 0.289 0.275
Aleatorio 0.238 0.312 0.34 0.23 0.238
Libre 0.296 0.316 0.348 0.325 0.355
Martinez 0.281 0.235 0.316 0.297 0.302

Tabla 8.11: Desempetio Algoritmos en bosque a) con vientos en
30 direcciones y con punto de ignicién aleatorio

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 0.287 0.28 0.27 0.291 0.277
Busqueda Tabu 0.306 0.313 0.287 0.278 0.291
Algoritmo Genético | 0.308 0.313 0.287 0.278 0.291
Aleatorio 0.217 0.279 0.287 0.309 0.327
Libre 0.322 0.343 0.339 0.271 0.341
Martinez 0.279 0.243 0.297 0.312 0.264

Tabla 8.12: Desempeno Algoritmos en bosque a) con vientos en
8 direcciones y con punto de ignicién aleatorio

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 0.175 0.172 0.217 0.24 0.159
Busqueda Tabt 0.286 0.291 0.269 0.292 0.291
Algoritmo Genético | 0.274 0.3 0.302 0.315 0.303
Aleatorio 0.276 0.308 0.33 0.282 0.296
Libre 0.339 0.331 0.331 0.334 0.326
Martinez 0.296 0.283 0.288 0.31 0.282

Tabla 8.13: Desempeno Algoritmos en bosque ¢) con vientos en

8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado
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Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 0.21 0.182 0.188 0.2 0.185
Busqueda Tabu 0.264 0.278 0.302 0.258 0.251
Algoritmo Genético | 0.259 0.261 0.193 0.268 0.199
Aleatorio 0.297 0.292 0.28 0.267 0.289
Libre 0.318 0.313 0.291 0.322 0.314
Martinez 0.292 0.29 0.311 0.266 0.311

Tabla 8.14: Desempeno Algoritmos en bosque ¢) con vientos en
30 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 0.273 0.502 0.448 0.424 0.418
Busqueda Tabu 0.409 0.476 0.435 0.423 0.4
Algoritmo Genético | 0.336 0.435 0.351 0.504 0.426
Aleatorio 0.489 0.488 0.401 0.418 0.468
Libre 0.486 0.557 0.516 0.484 0.492

Tabla 8.15: Desemperio Algoritmos en bosque b) con vientos en

8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 0.42 0.485 0.479 0.35 0.474
Busqueda Tabu 0.562 0.421 0.439 0.545 0.538
Algoritmo Genético | 0.418 0.554 0.459 0.407 0.489
Aleatorio 0.457 0.513 0.53 0.457 0.495
Libre 0.54 0.527 0.56 0.556 0.48

Tabla 8.16: Desempeno Algoritmos en bosque d) con vientos en

8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Anexo C. Numero de iteraciones de algoritmos en cada escenario

Numero de iteraciones algoritmos segin variaciéon en cada bosque

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 150 204 211 212 201
Busqueda Tabu 75 44 131 104 120
Algoritmo Genético | 23 28 31 28 27

Tabla 8.17: Numero de iteraciones algoritmos en bosque a) con

vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado
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Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 129 108 194 190 91
Busqueda Tabu 39 46 37 46 33
Algoritmo Genético | 30 22 15 28 26

Tabla 8.18: Numero de iteraciones algoritmos en bosque a) con
vientos en 30 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 80 87 62 83 85
Bisqueda Tabt 28 45 45 31 41
Algoritmo Genético | 15 26 25 14 17

Tabla 8.19: Numero de iteraciones algoritmos en bosque a) con
vientos en 30 direcciones y con punto de ignicién aleatorio

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 82 86 59 83 86
Busqueda Tabt 28 45 45 30 40
Algoritmo Genético | 16 25 23 14 17

Tabla 8.20: Ntmero de iteraciones algoritmos en bosque a) con
vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién aleatorio

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 906 78 96 89 85
Busqueda Tabu 53 48 35 47 52
Algoritmo Genético | 40 36 24 26 34

Tabla 8.21: Numero de iteraciones algoritmos en bosque ¢) con

vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 118 116 110 56 118
Busqueda Tabu 58 2 33 58 58
Algoritmo Genético | 34 31 23 23 40

Tabla 8.22: Numero de iteraciones algoritmos en bosque ¢) con
vientos en 30 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado
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Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 232 249 206 171 236
Busqueda Tabu 116 116 70 68 118
Algoritmo Genético | 93 86 56 70 92

Tabla 8.23: Numero de iteraciones algoritmos en bosque b) con
vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 243 104 263 259 170
Busqueda Tabt 121 106 101 127 123
Algoritmo Genético | 96 78 59 93 85

Tabla 8.24: Numero de iteraciones algoritmos en bosque d) con
vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Anexo D. Evolucion del desempeno en el tiempo de algoritmos en
cada escenario

Detalle evolucién desempeio algoritmos en el tiempo segtin variaciéon
en cada bosque

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.33 0.37 0.403 0.36 0.33
2000 0.325 0.345 0.396 0.35 0.329
3000 0.301 0.321 0.345 0.35 0.292
4000 0.293 0.319 0.315 0.343 0.295
5000 0.291 0.315 0.321 0.311 0.281
6000 0.277 0.305 0.311 0.302 0.274
7000 0.268 0.302 0.305 0.308 0.254
7200 0.26 0.295 0.291 0.303 0.25

Tabla 8.25: Desempeno Algoritmo Genético en el tiempo en
bosque a) con vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién
en cuadrado
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Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.232 0.276 0.256 0.275 0.249
2000 0.232 0.219 0.256 0.25 0.212
3000 0.232 0.219 0.256 0.25 0.212
4000 0.232 0.219 0.244 0.19 0.212
5000 0.1868 0.219 0.244 0.19 0.212
6000 0.1868 0.219 0.222 0.19 0.212
7000 0.1868 0.219 0.222 0.19 0.212
7200 0.1868 0.219 0.222 0.19 0.212

Tabla 8.26: Desempeno Bisqueda Tabil en el tiempo en bosque
a) con vientos en 8 direcciones y con punto de igniciéon en

cuadrado
Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.249 0.251 0.244 0.326 0.274
2000 0.249 0.251 0.244 0.257 0.235
3000 0.249 0.251 0.244 0.257 0.235
4000 0.249 0.251 0.244 0.254 0.235
5000 0.249 0.251 0.244 0.254 0.235
6000 0.249 0.251 0.244 0.246 0.235
7000 0.228 0.251 0.244 0.246 0.218
7200 0.228 0.251 0.244 0.246 0.218

Tabla 8.27: Desemperio GRASP en el tiempo en bosque a) con
vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.317 0.341 0.351 0.343 0.359
2000 0.317 0.347 0.351 0.346 0.341
3000 0.33 0.33 0.351 0.324 0.37
4000 0.328 0.323 0.351 0.303 0.346
5000 0.32 0.317 0.351 0.303 0.338
6000 0.316 0.305 0.35 0.305 0.328
7000 0.314 0.281 0.335 0.3 0.29
7200 0.294 0.273 0.319 0.299 0.312

Tabla 8.28: Desempeno Algoritmo Genético en el tiempo en
bosque a) con vientos en 30 direcciones y con punto de igni-
cién en cuadrado
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Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.247 0.247 0.246 0.268 0.257
2000 0.244 0.247 0.246 0.26 0.252
3000 0.244 0.247 0.239 0.207 0.251
4000 0.244 0.247 0.239 0.207 0.239
5000 0.244 0.247 0.239 0.207 0.239
6000 0.235 0.247 0.231 0.207 0.239
7000 0.231 0.241 0.231 0.207 0.239
7200 0.231 0.241 0.231 0.207 0.239

Tabla 8.29: Desempenio Bisqueda Tabil en el tiempo en bosque
a) con vientos en 30 direcciones y con punto de ignicién en

cuadrado
Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.241 0.265 0.275 0.25 0.297
2000 0.235 0.224 0.269 0.243 0.259
3000 0.235 0.223 0.231 0.227 0.259
4000 0.233 0.223 0.214 0.198 0.183
5000 0.233 0.223 0.202 0.198 0.183
6000 0.233 0.165 0.202 0.198 0.183
7000 0.219 0.165 0.202 0.198 0.183
7200 0.219 0.165 0.202 0.198 0.183

Tabla 8.30: Desemperio GRASP en el tiempo en bosque a) con
vientos en 30 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.267 0.29 0.31 0.287 0.261
2000 0.281 0.29 0.3 0.287 0.261
3000 0.25 0.298 0.257 0.302 0.293
4000 0.249 0.269 0.251 0.282 0.273
5000 0.236 0.283 0.234 0.292 0.27
6000 0.232 0.266 0.227 0.305 0.273
7000 0.229 0.27 0.215 0.28 0.255
7200 0.221 0.261 0.206 0.262 0.246
Tabla 8.31: Desempeno Algoritmo Genético en el tiempo en

bosque a) con vientos en 30 direcciones y con punto de igni-
cién aleatorio
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Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.064 0.151 0.131 0.148 0.158
2000 0.064 0.136 0.131 0.148 0.158
3000 0.064 0.136 0.124 0.123 0.082
4000 0.064 0.136 0.124 0.123 0.082
5000 0.064 0.136 0.124 0.123 0.082
6000 0.064 0.136 0.108 0.123 0.082
7000 0.064 0.115 0.108 0.123 0.082
7200 0.064 0.115 0.106 0.123 0.082

Tabla 8.32: Desempenio Bisqueda Tabil en el tiempo en bosque
a) con vientos en 30 direcciones y con punto de ignicién aleatorio

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.225 0.252 0.229 0.194 0.237
2000 0.218 0.239 0.191 0.194 0.194
3000 0.211 0.185 0.191 0.194 0.172
4000 0.152 0.185 0.191 0.194 0.172
5000 0.152 0.176 0.18 0.194 0.172
6000 0.152 0.176 0.18 0.194 0.172
7000 0.152 0.176 0.158 0.114 0.172
7200 0.152 0.176 0.158 0.114 0.172

Tabla 8.33: Desempenio GRASP en el tiempo en bosque a) con
vientos en 30 direcciones y con punto de ignicién aleatorio

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.28 0.279 0.28 0.289 0.293
2000 0.277 0.274 0.278 0.283 0.283
3000 0.275 0.283 0.271 0.283 0.275
4000 0.26 0.285 0.265 0.28 0.27
5000 0.257 0.269 0.259 0.273 0.272
6000 0.251 0.256 0.249 0.269 0.256
7000 0.254 0.243 0.245 0.265 0.251
7200 0.24 0.239 0.238 0.26 0.246

Tabla 8.34: Desempeno Algoritmo Genético en el tiempo en
bosque a) con vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién

aleatorio
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Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.136 0.156 0.181 0.111 0.145
2000 0.112 0.106 0.177 0.111 0.128
3000 0.112 0.106 0.177 0.111 0.128
4000 0.112 0.106 0.126 0.111 0.128
5000 0.112 0.106 0.126 0.111 0.11
6000 0.112 0.106 0.126 0.111 0.11
7000 0.112 0.106 0.126 0.111 0.11
7200 0.112 0.106 0.126 0.111 0.11

Tabla 8.35: Desempenio Bisqueda Tabil en el tiempo en bosque
a) con vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién aleatorio

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.215 0.233 0.212 0.231 0.201
2000 0.208 0.199 0.203 0.177 0.201
3000 0.208 0.199 0.203 0.177 0.199
4000 0.179 0.199 0.203 0.177 0.179
5000 0.134 0.199 0.203 0.177 0.179
6000 0.134 0.199 0.198 0.177 0.179
7000 0.134 0.199 0.198 0.177 0.179
7200 0.134 0.199 0.179 0.177 0.179

Tabla 8.36: Desempenio GRASP en el tiempo en bosque a) con

vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién aleatorio

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.29 0.298 0.293 0.318 0.309
2000 0.293 0.287 0.298 0.307 0.291
3000 0.291 0.274 0.298 0.307 0.284
4000 0.285 0.276 0.298 0.287 0.27
5000 0.278 0.27 0.283 0.277 0.268
6000 0.273 0.27 0.27 0.297 0.267
7000 0.256 0.259 0.268 0.295 0.257
7200 0.25 0.257 0.266 0.295 0.275
Tabla 8.37: Desempeno Algoritmo Genético en el tiempo en

bosque ¢) con vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién
en cuadrado
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Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.239 0.232 0.219 0.248 0.24
2000 0.224 0.232 0.203 0.237 0.214
3000 0.224 0.228 0.203 0.237 0.214
4000 0.224 0.228 0.203 0.224 0.214
5000 0.202 0.199 0.203 0.224 0.214
6000 0.202 0.199 0.203 0.224 0.214
7000 0.202 0.199 0.203 0.219 0.214
7200 0.202 0.199 0.201 0.219 0.214

Tabla 8.38: Desempenio Bisqueda Tabil en el tiempo en bosque
c) con vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en
cuadrado

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.226 0.11 0.203 0.185 0.17
2000 0.226 0.11 0.203 0.185 0.17
3000 0.226 0.11 0.181 0.18 0.17
4000 0.226 0.11 0.149 0.18 0.17
5000 0.226 0.11 0.149 0.18 0.17
6000 0.226 0.11 0.149 0.18 0.16
7000 0.226 0.11 0.149 0.18 0.151
7200 0.226 0.11 0.149 0.18 0.151

Tabla 8.39: Desemperio GRASP en el tiempo en bosque ¢) con
vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.259 0.261 0.288 0.283 0.254
2000 0.264 0.253 0.257 0.28 0.223
3000 0.253 0.262 0.249 0.277 0.192
4000 0.271 0.251 0.248 0.255 0.197
5000 0.265 0.254 0.245 0.254 0.19
6000 0.269 0.251 0.235 0.252 0.184
7000 0.254 0.24 0.224 0.234 0.174
7200 0.243 0.235 0.222 0.233 0.162

Tabla 8.40: Desempeno Algoritmo Genético en el tiempo en
bosque c¢) con vientos en 30 direcciones y con punto de igni-
cién en cuadrado

120



Bibliografia

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.217 0.254 0.196 0.218 0.198
2000 0.198 0.254 0.193 0.218 0.173
3000 0.198 0.254 0.193 0.197 0.173
4000 0.196 0.254 0.193 0.197 0.173
5000 0.196 0.254 0.193 0.197 0.173
6000 0.196 0.254 0.193 0.197 0.173
7000 0.196 0.254 0.193 0.197 0.173
7200 0.196 0.254 0.193 0.197 0.173

Tabla 8.41: Desempeiio Bisqueda Tabil en el tiempo en bosque
c) con vientos en 30 direcciones y con punto de ignicién en

cuadrado

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.191 0.184 0.145 0.196 0.171
2000 0.179 0.151 0.145 0.196 0.17
3000 0.179 0.151 0.145 0.185 0.17
4000 0.154 0.151 0.145 0.185 0.146
5000 0.154 0.151 0.145 0.183 0.146
6000 0.154 0.151 0.145 0.183 0.146
7000 0.154 0.151 0.145 0.183 0.146
7200 0.154 0.151 0.145 0.183 0.146

Tabla 8.42: Desempenio GRASP en el tiempo en bosque ¢) con
vientos en 30 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.483 0.51 0.48 0.502 0.53
2000 0.432 0.482 0.472 0.488 0.488
3000 0.41 0.48 0.46 0.482 0.47
4000 0.37 0.47 0.43 0.479 0.475
5000 0.358 0.438 0.405 0.448 0.448
6000 0.343 0.414 0.388 0.414 0.412
7000 0.341 0.414 0.333 0.414 0.402
7200 0.333 0.405 0.302 0.414 0.418

Tabla 8.43: Desempeno Algoritmo Genético en el tiempo en
bosque b) con vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién
en cuadrado
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Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.234 0.29 0.301 0.244 0.288
2000 0.234 0.244 0.301 0.244 0.223
3000 0.234 0.244 0.298 0.244 0.223
4000 0.234 0.244 0.298 0.244 0.223
5000 0.234 0.244 0.298 0.244 0.223
6000 0.234 0.244 0.226 0.244 0.223
7000 0.234 0.244 0.226 0.244 0.223
7200 0.234 0.244 0.226 0.244 0.223

Tabla 8.44: Desempeno Bisqueda Tabil en el tiempo en bosque
b) con vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en

cuadrado
Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.303 0.27 0.367 0.371 0.346
2000 0.303 0.27 0.308 0.356 0.346
3000 0.303 0.27 0.308 0.356 0.346
4000 0.303 0.27 0.308 0.351 0.298
5000 0.286 0.27 0.308 0.351 0.249
6000 0.286 0.27 0.308 0.331 0.249
7000 0.286 0.27 0.308 0.316 0.249
7200 0.286 0.27 0.308 0.316 0.249

Tabla 8.45: Desempenio GRASP en el tiempo en bosque b) con
vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.493 0.51 0.518 0.516 0.53
2000 0.482 0.518 0.507 0.488 0.498
3000 0.47 0.508 0.506 0.472 0.5

4000 0.437 0.5 0.493 0.459 0.482
5000 0.438 0.498 0.49 0.438 0.468
6000 0.43 0.474 0.488 0.414 0.476
7000 0.42 0.474 0.463 0.394 0.462
7200 0.424 0.463 0.45 0.377 0.433

Tabla 8.46: Desempeno Algoritmo Genético en el tiempo en
bosque d) con vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién
en cuadrado
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Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.317 0.291 0.321 0.331 0.334
2000 0.317 0.291 0.321 0.311 0.311
3000 0.297 0.291 0.321 0.311 0.292
4000 0.297 0.291 0.321 0.311 0.292
5000 0.297 0.291 0.309 0.307 0.292
6000 0.297 0.291 0.296 0.307 0.292
7000 0.297 0.274 0.278 0.307 0.292
7200 0.297 0.274 0.278 0.248 0.292

Tabla 8.47: Desempenio Bisqueda Tabil en el tiempo en bosque
d) con vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en

cuadrado
Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
1000 0.375 0.349 0.364 0.404 0.438
2000 0.375 0.349 0.35 0.404 0.374
3000 0.375 0.349 0.35 0.404 0.304
4000 0.352 0.349 0.339 0.359 0.304
5000 0.352 0.349 0.339 0.359 0.304
6000 0.325 0.349 0.339 0.359 0.304
7000 0.325 0.349 0.339 0.359 0.304
7200 0.325 0.349 0.339 0.359 0.304

Tabla 8.48: Desempenio GRASP en el tiempo en bosque d) con
vientos en 8 direcciones y con punto de ignicién en cuadrado
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Anexo E. Graficos de la evoluciéon del desempeno en el tiempo de
algoritmos en cada escenario

Graficos evolucion algoritmos segiun variacion en cada bosque
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Figura 8.1: Evolucién en el tiempo desempeno bosque a) con
vientos en 8 direcciones y punto de ignicién en cuadrado.
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Figura 8.2: Evolucién en el tiempo desempeno bosque a) con
vientos en 8 direcciones y punto de ignicién aleatorio.
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Figura 8.3: Evolucién en el tiempo desempeno bosque a) con
vientos en 30 direcciones y punto de ignicién en cuadrado.
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Figura 8.4: Evolucién en el tiempo desempeno bosque a) con
vientos en 30 direcciones y punto de ignicién aleatorio.
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Evolucién desempefio algoritmos y desviacidn estandar segtn tiempo
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Figura 8.5: Evolucién en el tiempo desempeiio bosque c) con
vientos en 8 direcciones y punto de ignicién en cuadrado.
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Figura 8.6: Evolucién en el tiempo desempeiio bosque c) con
vientos en 30 direcciones y punto de ignicién en cuadrado.
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Evolucién desempefio algoritmos y desviacidn estandar segtn tiempo
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Figura 8.7: Evolucién en el tiempo desempefio bosque b) con
vientos en 8 direcciones y punto de ignicién en cuadrado.
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Figura 8.8: Evolucién en el tiempo desempeiio bosque d) con
vientos en 8 direcciones y punto de ignicién en cuadrado.
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Anexo F. Resultados analisis de sensibilidad

Desempeno analisis de sensibilidad segin porcentaje maximo de
cortafuego a ubicar

Metodologia % Cortafuegos | Promedio | Error | Min | 256% | 50% | 75% | Max
Aleatorio 5% 0.284 0.042 | 0.217 | 0.279 | 0.287 | 0.309 | 0.327
™% 0.258 0.019 | 0.236 | 0.252 | 0.254 | 0.259 | 0.288
10% 0.241 0.033 | 0.209 | 0.216 | 0.243 | 0.243 | 0.294
Algoritmo Genético | 5% 0.307 0.015 | 0.288 | 0.295 | 0.308 | 0.319 | 0.323
™% 0.268 0.033 | 0.228 | 0.243 | 0.275 | 0.282 | 0.312
10% 0.182 0.011 | 0.166 | 0.177 | 0.183 | 0.186 | 0.197
GRASP 5% 0.281 0.008 | 0.270 | 0.277 | 0.280 | 0.287 | 0.291
™% 0.244 0.017 | 0.226 | 0.233 | 0.237 | 0.256 | 0.266
10% 0.205 0.029 | 0.168 | 0.2 0.2 0.210 | 0.248
Busqueda Tabu 5% 0.295 0.014 | 0.278 | 0.287 | 0.291 | 0.306 | 0.313
7% 0.274 0.019 | 0.252 | 0.261 | 0.275 | 0.278 | 0.303
10% 0.235 0.007 | 0.225 | 0.234 | 0.234 | 0.239 | 0.245

Tabla 8.49: Desempefio metodologias en analisis de sensibilidad
segun porcentaje maximo de cortafuego

Desempeno analisis de sensibilidad segiin tiempo maximo de ejecu-
cién

Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
GRASP 277 206 195 247 293
Busqueda Tabt 52 67 69 57 60
Algoritmo Genético | 57 54 47 47 58

Tabla 8.50: Ntimero de iteraciones algoritmos en prueba de sen-
sibilidad temporal
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Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
2000 0.302 0.278 0.319 0.332 0.317
4000 0.318 0.302 0.29 0.309 0.283
6000 0.32 0.288 0.289 0.277 0.275
8000 0.297 0.273 0.306 0.285 0.254
10000 0.271 0.289 0.305 0.273 0.246
12000 0.309 0.261 0.288 0.309 0.264
14000 0.289 0.286 0.289 0.289 0.204
16000 0.258 0.278 0.279 0.265 0.254
18000 0.234 0.274 0.266 0.276 0.226
20000 0.227 0.256 0.264 0.265 0.214
21600 0.224 0.245 0.299 0.266 0.249
Tabla 8.51: Desempeno Algoritmo Genético en el tiempo en

prueba de sensibilidad temporal

Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
2000 0.289 0.25 0.276 0.31 0.268
4000 0.275 0.25 0.276 0.264 0.268
6000 0.25 0.25 0.253 0.264 0.268
8000 0.179 0.25 0.253 0.264 0.268
10000 0.179 0.25 0.242 0.264 0.268
12000 0.179 0.25 0.242 0.264 0.268
14000 0.179 0.25 0.242 0.264 0.268
16000 0.179 0.241 0.242 0.264 0.268
18000 0.179 0.241 0.242 0.264 0.268
20000 0.179 0.241 0.242 0.264 0.268
21600 0.179 0.241 0.242 0.264 0.268

Tabla 8.52: Desempefio Buisqueda Tabui en el tiempo en prueba
de sensibilidad temporal
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Tiempo (s) | Prueba 1 | Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5
2000 0.2 0.217 0.248 0.228 0.202
4000 0.2 0.203 0.098 0.136 0.199
6000 0.2 0.203 0.098 0.136 0.199
8000 0.2 0.203 0.098 0.136 0.142
10000 0.2 0.2 0.098 0.136 0.142
12000 0.2 0.195 0.098 0.136 0.142
14000 0.2 0.193 0.098 0.136 0.142
16000 0.2 0.193 0.098 0.136 0.142
18000 0.19 0.193 0.098 0.136 0.142
20000 0.19 0.193 0.098 0.136 0.142
21600 0.19 0.193 0.098 0.136 0.142

Tabla 8.53: Desempeno GRASP en el tiempo en prueba de sen-
sibilidad temporal
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