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Resumen 

 

En el presente trabajo, se aborda la problemática derivada de la extracción 

insostenible de biomasa. Se introduce un enfoque innovador que combina el uso de la métrica 

de distancia inversa ponderada con técnicas de cómputo de alto rendimiento para modelar 

escenarios proyectivos de cosecha de biomasa. Este modelo tiene como objetivo 

proporcionar predicciones precisas sobre el impacto que dicha extracción tendrá en las 

comunidades de la región en cuestión. La relevancia de este estudio se fundamenta en la 

implementación del cómputo en paralelo, el cual optimiza significativamente el rendimiento 

de la métrica de distancia inversa ponderada sin comprometer su precisión. Esta mejora 

permite la evaluación de áreas geográficas más extensas y democratiza el acceso a la 

herramienta al facilitar su implementación mediante lenguajes de programación ampliamente 

utilizados.  

Finalmente, se compararon algoritmos implementados en Rust, C++ y Dinámica 

EGO para modelar la cosecha de biomasa utilizando la métrica de distancia inversa 

ponderada. Las pruebas se realizaron en mapas de Kenia y Haití con variaciones en el número 

de comunidades y características geográficas. Los resultados validaron la precisión de los 

algoritmos propuestos y mostraron que las implementaciones en paralelo en C++ y Rust 

(propuestas en esta tesis) son significativamente más eficientes que Dinámica EGO, 

especialmente en escenarios con un mayor número de comunidades, lo que resalta la utilidad 

del cómputo en paralelo en la mejora del rendimiento sin comprometer la precisión.
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Capítulo 1.  

Introducción 

1.1 Antecedentes 

En la actualidad los combustibles fósiles son la principal fuente para la generación de 

energía en el mundo, especialmente en países en vías de desarrollo que no tienen acceso a 

infraestructura que permita la explotación de fuentes sustentables de energía. En 

consecuencia, cerca del 86% del 𝐶𝑂2 anual que se emite en el planeta es generado por la 

quema de estos combustibles fósiles (Sánchez Barboza et al., 2018; Global Carbon Budget, 

2021). Uno de los principales problemas asociados a este tipo de combustibles, es la cantidad 

de gases de efecto invernadero que producen, ya que estos contribuyen al cambio climático, 

esto tiene como consecuencia el incremento de la temperatura global y la afectación de 

diversos ecosistemas, aumento del nivel del mar y la productividad agrícola. Además de que 

las emisiones de 𝐶𝑂2 pueden tener un impacto negativo en la biodiversidad y el 

funcionamiento hidrológico (Romero Salvador, 2010; Useros, 2013).  

A pesar de estas desventajas, es una práctica usual generar energía a partir de la quema 

de biomasa, que en este caso se define como la materia orgánica generada de árboles crecidos 

espontáneamente en tierras no cultivadas (Rodríguez Márquez, 2022). La biomasa puede 

usarse para obtener calor y electricidad, en cuyo caso, la extracción no renovable de biomasa 

puede causar deforestación en regiones altamente explotadas (Romero Salvador, 2010).  
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Esta situación representa una gran problemática en México ya que la mayor parte de las 

emisiones de 𝐶𝑂2 nacionales se deben a la quema de combustibles fósiles (Saynes Santillán 

et al., 2016), entre las cuales se encuentra como práctica común la quema de biomasa. 

Además de esto, la obtención de biomasa desmedida puede causar un problema de 

deforestación, siendo de especial interés para el país, ya que “cerca de 138.7 millones de 

hectáreas están cubiertas por algún tipo de vegetación forestal, superficie que corresponde al 

70.6% del territorio mexicano” (Comisión Nacional Forestal, 2023), dificultando el control 

de esta práctica con áreas tan grandes. 

Es necesario mencionar que la extracción de biomasa es considerada como un método 

no renovable cuando la tasa de extracción excede la tasa de recuperación natural de los 

ecosistemas o de la zona de donde se extrae; de este modo, se debe recurrir al cálculo de la 

tasa de deforestación que se efectúa mediante la Ecuación 1. 

𝐷 =  𝑇𝑟 –  𝑇𝑒, (1) 

donde 𝐷 es el índice de deforestación, 𝑇𝑟 es la tasa de recuperación y 𝑇𝑒 es la tasa de 

extracción. Un dominio negativo en 𝐷 implica que existe deforestación en la zona, mientras 

que un dominio positivo indica que existe una extracción sustentable de biomasa. 

Los patrones de deforestación han sido ampliamente estudiados, especialmente para los 

casos donde la biomasa se representa a través de leña o carbón vegetal. Esto se debe a que en 

la mayoría de los países en vías de desarrollo se sigue utilizando estos  recursos para cubrir 

actividades de subsistencia básicas (Rasoulkhani et al., 2018; Sutar et al., 2015).  
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La evidencia ha concluido que los patrones de deforestación presentan una alta 

correlación con una tasa de extracción no renovable de biomasa (Conservation & December, 

2006; Manolis et al., 2019). Debido a la importancia de esta situación, se han realizado 

múltiples investigaciones desde distintas perspectivas para reducir los riesgos de 

deforestación de la zona y aminorar la quema/consumo de biomasa. Para este fin se han 

investigado desde las características que tienen los árboles a los que debería priorizarse su 

tala y así generar una nueva legislación cuyas restricciones promuevan una extracción 

renovable de biomasa vegetal (Manolis et al., 2019), hasta las estufas que se utilizan en la 

quema de biomasa, analizando el material, el diseño para ventilación y la energía que generan 

para determinar cuál de estos aspectos es más importante para que se requiera menos 

combustible a la hora de utilizarlas (Sutar et al., 2015). 

Un elemento crucial para realizar estos estudios es el conocimiento de las zonas más 

propensas a la deforestación y cuáles son las comunidades que más influyen en este 

fenómeno. Para analizar este proceso es necesario recurrir al modelado de escenarios 

proyectivos de biomasa. Estos modelos predicen el impacto que tienen las comunidades en 

el medio ambiente en el que se encuentran debido a la recolección de biomasa para satisfacer 

sus necesidades, entendiendo que una comunidad está compuesta por un conjunto de 

personas que habitan una misma zona geográfica. Para llevar a cabo estos modelos, es 

necesario contar con la información real del terreno y de las comunidades existentes, de esta 

forma es posible obtener un estimado de cómo afectará el consumo de biomasa de estas 

comunidades en la zona estudiada, facilitando así una acción eficaz. Por este motivo, es 

imperante cuantificar la cantidad de biomasa no renovable extraída en un ecosistema y así 

predecir el impacto que esto causará (Ghilardi et al., 2016). 
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1.2 Planteamiento del problema 

El cambio climático es una problemática actual que afecta de manera global, por lo que 

requiere medidas urgentes contra esto (Gernaat et al., 2021). Para esto se busca combatir la 

deforestación que es una de las principales actividades que contribuyen al cambio climático 

(Gatti et al., 2021; Ellwanger et al., 2020). 

Por lo tanto, concientizar a las personas sobre las consecuencias de la obtención de 

energía a partir de fuentes no renovables es una actividad necesaria. Asimismo, debido a la 

gran extensión forestal que tiene nuestro país, se debe evitar la deforestación y la tala 

desmedida de árboles. Para conocer el alcance que podría tener esta mala práctica, se puede 

hacer uso de herramientas de modelado que ayuden a predecir el impacto de la deforestación 

en escenarios futuros (Ghilardi et al., 2016). 

En relación a la prevención de deforestación y planeación de acciones urgentes contra 

este efecto, se han desarrollado herramientas de cómputo para estimar cuales son las zonas 

más propensas a sufrir deforestación, a partir de las comunidades de la región y la demanda 

de biomasa que estas requieren (Ferreira et al., 2019). No obstante, el consumo de energía de 

las comunidades es de naturaleza dinámica, pues depende de diversos factores como el clima 

o el aumento de población. Por lo que es necesario que el tiempo de procesamiento de 

herramientas, como Dinámica EGO, que realizan simulaciones sobre el potencial impacto 

ambiental en escenarios actuales y futuros, sea el menor posible para así generar resultados 

lo más acercados a la realidad.  
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En este sentido, uno de los principales problemas que presentan estas herramientas 

predictivas es el requerimiento excesivo de recursos y tiempos de cómputo muy elevados 

(semanas o meses). Dada la naturaleza iterativa del problema, se han buscado formas para 

optimizar el tiempo de procesamiento del modelo. En este sentido, el cómputo en paralelo 

representa una opción para el cálculo de la métrica la métrica de Distancia Inversa Ponderada, 

de ahora en adelante referida como IDW por sus siglas en inglés (Inverse Distance 

Weighted), pues permite realizar el cálculo de esta métrica en diversas comunidades al 

mismo tiempo. Al generar una herramienta más eficiente aplicando el método de cómputo 

paralelo, podría disminuirse el tiempo de procesamiento del modelo y es posible evaluar 

extensiones territoriales más grandes. 
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1.3 Objetivos 

1.3.1 Objetivo general 

Implementar un algoritmo eficiente para el cálculo de los algoritmos de costo-

distancia y la métrica de Distancia Inversa Ponderada utilizando programación 

paralela, para reducir los tiempos de procesamiento del algoritmo. 

1.3.2 Objetivos específicos 

1. Construir una implementación serial en el lenguaje de programación C++ del 

algoritmo de Costo-Distancia (CD).  

2. Desarrollar una versión serial del algoritmo de Distancia Inversa Ponderada 

(IDW) utilizando el lenguaje de programación C++. 

3. Desarrollar una versión paralela de los algoritmos CD e IDW utilizando los 

lenguajes de programación C++ y RUST. 

4. Implementar las funciones de Costo-Distancia e IDW en Dinamica EGO.  

5. Evaluar y comparar desempeño de los lenguajes C++, RUST y Dinamica EGO 

usando estudios de caso reales. 

6. Verificar y validar los resultados obtenidos del modelo. 

 

1.4 Hipótesis 

En términos de rendimiento, el uso de arquitecturas paralelas de memoria compartida 

en conjunción con optimizaciones de código disminuirá sustancialmente el tiempo de 

ejecución de las métricas de Costo Distancia e IDW.  
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Capítulo 2.  

Marco Teórico 

Para que el modelo sea lo más preciso posible es necesario tomar en cuenta la geografía 

de la zona, los requerimientos de biomasa de las comunidades circundantes y las distancias 

que tendrían que recorrer para obtener la biomasa. Para poder incluir estas variables en el 

modelo, primero se realizará el cálculo de la métrica de Costo Distancia y posteriormente el 

cálculo de la métrica de Distancia Inversa Ponderada, este proceso se deberá realizar para 

cada comunidad en el mapa y finalmente se sumarán para conocer el impacto de todas ellas 

en el mapa.  

2.1 Métrica de Costo Distancia 

Para poder calcular la métrica de Costo Distancia, es necesario contar con información 

muy precisa de la zona, para esto se hace uso de mapas de fricción. Estos mapas contienen 

información de la topografía de la zona como: pendientes, carreteras, ríos, cuerpos de agua, 

áreas naturales protegidas, entre otras. Estos mapas se obtienen mediante imágenes 

satelitales. (Ghilardi et al., 2016).  

Una vez que se tienen los mapas de fricción es necesario realizar el cálculo de la métrica 

de costo distancia, esta métrica proporcionará una información similar a la del mapa de 

fricción, pero adicional a esto, los valores de cada módulo del mapa dependen de la distancia 

que hay hacia la comunidad, entre más lejos estén de la comunidad, mayor será el valor de 

costo distancia debido a los módulos que se tienen que recorrer para acceder a esa zona. Estos 

valores se obtiene acumulando el costo que supone atravesar cada módulo del mapa de 

fricción, como se muestra más adelante con las ecuaciones 2A y 2B, de tal forma que en el 
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mapa resultante se encuentra el esfuerzo que requiere una persona de esa comunidad para 

acceder a cada módulo del mapa, dada la naturaleza del terreno y el esfuerzo acumulado para 

llegar a esa zona (Ferreira et al., 2019; Ghilardi et al., 2016).  

Esta diferencia entre los mapas de fricción y costo distancia se puede apreciar mejor con 

las siguientes figuras, para ambos mapas el color claro en verde representa los lugares más 

difíciles de atravesar, pero la Figura 2.1 estos valores solo dependen de la geografía del 

terreno, mientras que en la Figura 2.2 los valores dependen de la cercanía con la comunidad, 

que en este caso se encuentra en la parte superior del mapa.  

 

Figura 2.1 Ejemplo mapa de Fricción Kenia 
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Figura 2.2 Ejemplo mapa de Costo Distancia Kenia 

 

2.2 Métrica Distancia Inversa Ponderada 

La información previamente calculada en la métrica de Costo Distancia se usa como base 

para crear un escenario proyectivo de biomasa utilizando la métrica de IDW que calcula la 

probabilidad de que una comunidad acuda a una región demográfica para satisfacer su 

requerimiento de madera (Lu & Wong, 2008). Para modelar la influencia que tienen las 

comunidades en la zona, es necesario realizar el cálculo de IDW para cada una de las 

comunidades dentro de una zona geográfica. El método de IDW, se basa en los valores 

asignados a un par de puntos determinados que están relacionados entre sí, pero su similitud 
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depende de la distancia entre estos. Y la influencia de un punto sobre el otro es menor entre 

mayor sea la distancia (Lu & Wong, 2008).  

De esta forma, la métrica de IDW iniciará el cálculo con la información del costo que 

le representa a la comunidad obtener biomasa de cada zona del mapa en función de la 

distancia y la fricción del terreno. A partir de estos datos, el cálculo de la métrica de IDW 

muestra el efecto que ejerce el consumo de una comunidad sobre el paisaje, esto con el 

objetivo de caracterizar aquellas comunidades que ejercen más presión sobre un ecosistema 

y consecuentemente, las zonas con un alto riesgo de deforestación (Ghilardi et al., 2016; Lu 

& Wong, 2008). Por ejemplo, conociendo los valores nominales de una superficie que 

representen el esfuerzo necesario para atravesarla, se podría calcular la métrica IDW para 

estimar la probabilidad de que una persona atraviese determinadas zonas de la superficie, de 

este modo, entre más alto sea el valor mayor será la probabilidad de que esto suceda (La 

Torre & Rozo, 2016). 

Dada su eficiencia en modelos espaciales predictivos, la métrica de IDW ha sido 

ampliamente utilizada para hacer predicciones en distintos ecosistemas, por ejemplo, 

modelar las características de cuencas hidrográficas, como el uso del suelo y la cobertura del 

suelo, y analizar cómo afectan estas a la propagación de la corriente (Peterson et al., 2017). 

También se ha usado para analizar cómo afecta la topografía y los patrones espaciales del 

paisaje a la distribución de la precipitación (Zhang et al., 2017), así como para crear 

diagnósticos de las condiciones térmicas de los ambientes y mapas de la variabilidad espacial 

de los índices de confort térmico (Oliveira et al., 2019). En todos estos casos, se declaran las 

variables que van a afectar al modelo y con ayuda de estas, se establecen puntos de interés 
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usando mapas espaciales de la zona a estudiar, para que al utilizar la métrica de IDW, se 

pondere la distancia de estos puntos y se genere una predicción con base en eso.  

2.3 Plataforma geoespacial Dinamica EGO 

En la actualidad existen múltiples plataformas geoespaciales que permiten modelar el 

impacto de la extracción no renovable de biomasa, una de ellas es Dinamica EGO. A través 

de esta plataforma es posible crear modelos computacionales para simular la tasa de 

extracción de biomasa, tomando como base el consumo de recursos en comunidades sobre 

casos de estudio particulares (Ferreira et al., 2019; Soares et al., 2002; Yi et al., 2012). Fue 

creada en 1998 y está conformada de un conjunto de componentes implementados en C++ 

llamados functores, cada uno con distintos operadores básicos, de tal forma que para codificar 

un algoritmo en Dinamica EGO es necesario seleccionar y unir functores por medio de 

flechas en la interfaz, a manera de diagrama de flujo como se observa en la Figura 2.3 

(Ferreira et al., 2019).  
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Figura 2.3 Ejemplo de algoritmo elaborado con functores en Dinamica EGO 

Fuente: Ferreira et al. (2019) 

 

Para calcular la métrica de IDW en Dinamica EGO es necesario cargar los datos de 

entrada del modelo, primero se importa un mapa de fricción de la zona a evaluar, la ubicación 

de las comunidades y su consumo de biomasa. Para calcular el mapa de fricción de la zona 

se utiliza la plataforma MoFuSS, en esta se encuentran imágenes geoespaciales para hacer 

proyecciones sobre la explotación de recursos forestales (Ghilardi et al., 2016). De MoFuSS 

se obtienen dos imágenes, una con el mapa de fricción y otra con la ubicación de las 

comunidades de la zona, con esta información se obtiene para cada comunidad la métrica de 

Costo Distancia y finalmente se realiza el cálculo de la métrica de IDW. 
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Además de Dinamica EGO, es posible utilizar otras plataformas geoespaciales para 

calcular la métrica de IDW como son Surfer, GS+ o QGIS (Oliveira et al., 2019). Haciendo 

una comparación entre estas, es posible catalogarlas dependiendo de la calibración que le 

permiten al usuario. En algunos casos, se cargan de forma automática ciertas variables que 

facilitan el uso de la plataforma, mientras que en otras, es necesario establecer manualmente 

cada parámetro de la simulación (Jean-François et al., 2010). Es aquí cuando resalta la mayor 

virtud de Dinamica EGO, su flexibilidad, ya que al estar pensada como un conjunto de 

módulos (functores) que interactúan entre ellos para generar el modelo, es posible para el 

usuario ajustar el modelo tanto como sea necesario. Resaltando también que es una 

herramienta gratuita y que brinda la posibilidad de trabajar en conjunto con una amplia gama 

de software tales como Fragstats, Arc GIS, Maxent y R (Espinoza, 2016). 

2.4 Paralelización 

Actualmente en la mayoría de los ámbitos de investigación es necesario llevar acabo 

el procesamiento de un amplio volumen de datos con tiempos de cómputo muy altos (Acosta 

& Segura, 2012; Montero & Antunez, 2011; Weinbach, 2008). Por tal motivo, la 

paralelización se ha convertido en una de las herramientas de cómputo de mayor relevancia; 

para realizar esto, es necesario contar con equipos de cómputo y lenguajes de programación 

que soporten las librerías para el desarrollo de aplicaciones en paralelo (Weinbach, 2008).  

La evolución del hardware computacional ha dado lugar a arquitecturas de cómputo 

paralelo, creando procesadores capaces de ejecutar varios procesos simultáneamente 

(Weinbach, 2008). En sus inicios, los procesadores solo eran capaces de ejecutar una 

instrucción por cada ciclo de reloj, pero con la creación de procesadores multinúcleo, fue 
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posible el desarrollo de aplicaciones de alto nivel en paralelo (Montero & Antunez, 2011). 

Esto resulta tan relevante que en la actualidad los fabricantes de chips ya no se enfocan en 

aumentar la capacidad de sus componentes por medio de aumentar la velocidad de los ciclos 

de reloj que tienen, si no que se han agregado núcleos adicionales para poder realizar más 

tareas simultaneas (Weinbach, 2008).  

En relación al software, las tareas de un programa se dividen en procesos paralelos 

mediante el uso de hilos; un hilo es una sección de código que puede ser planificada para 

ejecutarse simultáneamente, los hilos comparten un espacio de memoria entre ellos y el 

número que se puede utilizar al mismo tiempo están relacionado con los núcleos del equipo 

que se está utilizando (Montero & Antunez, 2011).  

Para poder generar un modelo eficiente es importante crear un programa que pueda 

ser ejecutado sobre distintas arquitecturas paralelas y hacer un buen manejo de los procesos 

paralelos en el desarrollo del software. En este sentido, la decisión más importante a tomar 

es la herramienta que se va a utilizar, por esto sería necesario comparar distintos lenguajes 

de programación, tomando en cuenta el funcionamiento de sus librerías para cómputo 

paralelo, los tiempos de ejecución y los recursos de cómputo que utilizan.  

En la actualidad se están realizando esfuerzos para eficientar el procesamiento de 

modelos geoespaciales, como la métrica de IDW. Aunque las implementaciones admiten 

distintas escalas en los mapas iniciales, el cálculo para un dominio a gran escala requiere una 

cantidad masiva de ciclos, lo que limita su uso (Xia et al., 2011). Los trabajos recientes se 

enfocan en aprovechar la máxima capacidad de las arquitecturas computacionales modernas, 

que pueden dividirse en dos enfoques, computación paralela basado en GPU y basado en 

CPU. Ambos enfoques hacen uso de cómputo paralelo y a pesar de que la GPU fue creada 
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como una unidad de procesamiento gráfico, actualmente es un procesador paralelo de uso 

general cuyo rendimiento tiende a ser mejor, pero es necesario un equipo más especializado 

(Xia et al., 2011; X. Zheng et al., 2016; Hofierka et al., 2017).   

2.5 Herramientas de programación 

En este sentido, se decidió trabajar con el enfoque en CPU debido a su uso más 

general, ya que esta no requiere un equipo de cómputo más especializado. Para esto se  

destacan dos lenguajes compilados C++ y Rust, ya que su rendimiento es muy similar 

(Brandefelt & Heyman, 2020), además de que ambos cuentan con librerías para paralelizar 

sus procesos, OpenMP [A] para C++ y Thread channels, mpsc [B] para RUST. 

El lenguaje de programación C fue creado a mediados de los años 70, es un lenguaje 

estructurado que ofrece herramientas de control de flujo, estructuras sencillas y un amplio 

conjunto de operadores lógicos, uno de los objetivos en el diseño de algoritmos en C es que 

se requiera poco código para representar elementos de la vida real, y que este corra sin 

intervención en tiempo de ejecución (Vergara, 2017). Esto hace que los tiempos de ejecución 

de programas en este lenguaje sean tan eficientes, sin embargo, se presenta la dificulta en el 

desarrollo del software, ya que es difícil encontrar posibles errores que se presenten en 

tiempos de ejecución debido a la libertad que este ofrece (Brandefelt & Heyman, 2020).  

A partir del lenguaje C se crea una extensión llamada C++ en 1980, la principal 

diferencia es que C está orientado a la programación estructurada, mientras que C++ está 

orientada a objetos, esta extensión se usa cuando el rendimiento del programa es importante 

al ser más rápido y ligero (Vergara, 2017). 
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El desarrollo en paralelo en C++ se realiza con la librería OpenMP, cuyas siglas en 

ingles significan Open Multi-Proccessing, el cual se refiere a la ejecución de un 

multiprocesamiento de código abierto. Esta librería contiene un conjunto de instrucciones 

que ayudan a controlar el flujo de procesos entre los hilos y la sección de memoria que 

comparten (Aslla et al., 2011). Esta tarea es fundamental en la programación en paralelo, ya 

que un error muy común es manejar incorrectamente la concurrencia de los hilos; esto se 

presenta cuando varios hilos intentan acceder a una localidad de memoria al mismo tiempo, 

y en consecuencia se producen errores al momento de leer o escribir en la memoria, como 

sobrescribir e invalidar el proceso de otros hilos (Weinbach, 2008).   

A pesar de las ventajas anteriormente mencionadas del lenguaje C y su extensión 

C++, resultan ser ineficientes al tomar en cuenta las arquitecturas de cómputo paralelo 

actuales, por lo que es pertinente considerar lenguajes de programación más recientes, como 

Rust.  

Rust se creó en 2010 y posee varias similitudes con C++, como su gestión de 

memoria, la sintáctica de las instrucciones, polimorfismo, entre otras (Castillo, 2007). Pero 

entre lo más destacable es que es un lenguaje multiparadigma, haciéndolo adecuado para 

aplicaciones que requieran un alto rendimiento; además de esto, es un lenguaje fuertemente 

tipado, con gestión manual de memoria, cuya principal ventaja en programación paralela es 

evitar errores de concurrencia (Arroyo, 2019).  

Rust está diseñado para tener mayor seguridad en el acceso a la memoria, esto también 

se ve reflejado en la librería Thread channels mpsc, ya que esta brinda herramientas similares 

a OpenMP, pero con la ventaja de que el compilador se asegura de que exista solo una 
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referencia a la memoria para escribir pero que esta pueda ser leída en cualquier momento 

(Sydow et al., 2020). 

Con base en los antecedentes previamente expuestos, se considerará utilizar ambos 

lenguajes de programación para calcular la métrica de IDW. Además de que en la práctica se 

tiene evidencia de un rendimiento similar entre estos lenguajes, declarando que C++ es un 

poco más veloz en tiempos de procesamiento, pero siendo Rust el que requiere menos 

esfuerzo para generar el programa debido a las medidas de seguridad que implementa contra 

la concurrencia (Castillo, 2007). 
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Capítulo 3.  

Metodología   

3.1 Procedimiento 

Se obtuvieron los mapas de imágenes satelitales, la información del consumo de 

biomasa de las comunidades y su ubicación, después con ayuda de la plataforma MoFuSS se 

calcularon los mapas de fricción de la zona, además de codificar las métricas de Costo 

Distancia e IDW en Dinámica EGO (Ghilardi et al., 2016). 

Posteriormente se codificaron las métricas de costo distancia e IDW en C++ y se 

compararon con los valores obtenidos en Dinamica EGO. Los resultados eran idénticos para 

mapas de una cuarta parte del tamaño de los presentados en los resultados con únicamente 

dos comunidades. A continuación se paralelizo el código en C++ y se realizó exitosamente 

la misma comparación de los resultados variando el número de hilos usados en el proceso 

para evaluar posibles errores de concurrencia. Finalmente se repitió el mismo proceso con la 

codificación en Rust serial y paralelo. 

Ya que se tuvo la certeza de la validez del resultado, se tomaron los tiempos de 

ejecución y se optimizó el código para reducir dichos tiempos en ambos lenguajes, 

cambiando las estructuras de datos usadas, variando las librerías de programación en paralelo 

y cambiando la estructura general del código.  
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Figura 3.1 Flujo general del desarrollo y optimización del modelo de IDW 

 

Para calcular la métrica de IDW se puede dividir el proceso en dos componentes; la 

obtención de los mapas de información espacial, que a partir de imágenes satelitales se crea 

el mapa de fricción en la plataforma de Mofuss (Ghilardi et al., 2016), y el modelo de IDW  

en el a partir de estos mapas calculados anteriormente, se creará un mapa general de IDW 

con el efecto que ejerce el consumo de biomasa de las comunidades sobre el paisaje. Los 

mapas de información geoespacial solo se calculan una vez, mientras que el modelo de IDW 

se calcula para cada comunidad en los mapas. 



 

20 

 

 

 

Figura 3.2 Componentes de la métrica de IDW 

 

3.2 Adquisición de datos 

Antes de iniciar el cálculo de las métricas, se deben importar las imágenes de los 

mapas de fricción en C++ con ayuda de la librería GDAL (Qin et al., 2014) y en Rust con su 

comando tiff decoder (Klabnik, 2022). Todas las imágenes de entrada deben estar en formato 

TIFF debido a que la principal ventaja de este formato de compresión es que no tiene perdidas 

en la calidad de la imagen (Yepes & Gay, 1994), esto es muy importante porque en la imagen 

del mapa de fricción cada pixel tiene el valor de la fricción en ese cuadrante.  

Las imágenes importadas se guardan en una matriz de las mismas dimensiones, donde 

el valor del píxel se almacena en su correspondiente posición en una celda. Para el caso de la 

imagen de fricción, cada celda de la matriz resultante contendrá el esfuerzo necesario para 

atravesar esa zona del mapa, mientras que los lugares que son inaccesibles para las personas 

(e.g. cuerpos de agua o zonas protegidas) tendrán un valor nulo. En el caso de la imagen con 

las ubicaciones de las comunidades, en la celda en la que se encuentre cada una se guardará 

el número de la comunidad y el resto serán valores nulos.  
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A continuación, se debe implementar la primera optimización al código, ya que 

dependiendo de cómo se almacena la matriz, el tiempo que le toma al programa leerla puede 

variar. Si se utiliza en un arreglo de dos dimensiones la lectura será más lenta en comparación 

a un arreglo lineal, también conocido como matriz vectorizada (Besard et al., 2019).  

 

Figura 3.3 Implementación Matriz vectorizada para almacenamiento de datos 

 

Además de las imágenes se debe importar un archivo con los requerimientos de 

biomasa de las comunidades. De esta forma, se cuenta con una matriz con el mapa de fricción 

y se almacena en una estructura de datos la información de las comunidades, tales como, el 

número de ésta, su requerimiento de biomasa, la columna y renglón en la que se encuentra.  

3.3 Codificación de las métricas 

Como se mencionó anteriormente, el cálculo de costo distancia y de IDW se realizan 

para cada comunidad, de tal forma que el código itera sobre la estructura de datos en la que 

se almacena la información de las comunidades, donde se encuentra la ubicación y los 

requisitos de biomasa para todas las comunidades en la región, como se muestra en el 

diagrama de flujo general de la Figura 3.4.  
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Figura 3.4 Diagrama de flujo general del programa 
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3.3.1 Costo Distancia 

Para evaluar la cantidad de biomasa no renovable a través de un modelo, es necesario 

conocer la ubicación espacial de las comunidades, una demanda asociada a cada comunidad 

y un mapa de fricción de la zona. Las imágenes con los mapas de fricción que se usarán 

denotan el esfuerzo (costo) que se requiere para recorrer un píxel de una imagen 

georreferenciada. Los valores de fricción dependen de la topografía de la zona y se incluyen 

variables tales como: Pendientes, carreteras, ríos, cuerpos de agua, áreas naturales protegidas, 

entre otras (Ghilardi et al., 2016).  

A partir del mapa de fricción es necesario realizar el cálculo previo de la métrica de 

costo distancia, esta métrica representa el esfuerzo requerido para obtener los recursos que 

necesita la comunidad, se obtiene acumulando el costo de los pixeles explorados del mapa 

de fricción, de tal forma que en cada pixel del mapa resultante se encuentra el esfuerzo 

acumulando de los pixeles que se tuvieron que explorar para llegar a cada uno (Ferreira et 

al., 2019; Ghilardi et al., 2016). Para calcular el costo del movimiento a las celdas 

circundantes se consideraran dos ecuaciones según el tipo de movimiento que se realice, para 

los movimientos laterales se usará la ecuación 2A, y para los movimientos en diagonal se 

usará la ecuación 2B (Ghilardi et al., 2016). 

𝐶𝐷 =
𝐶𝑎+𝐶𝑛

2
+ 𝐶𝑇, (2A) 

  

𝐶𝐷 =  √2
𝐶𝑎 + 𝐶𝑛

2
 + 𝐶𝑇, (2B) 
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donde 𝐶𝐷  es el valor de costo distancia de la celda, 𝐶𝑎 es el valor de Fricción de la 

celda actual, 𝐶𝑛 es el valor de fricción de la celda circundante y 𝐶𝑇 es el valor de costo 

distancia total, que es el acumulado del costo distancia de las celdas ya exploradas, de tal 

forma que entre más nos alejemos de la comunidad mayor será este valor, teniendo como 

valor inicial cero. 

Esta métrica de costo distancia se calcula para todo el mapa de fricción y para cada 

comunidad, debido a que los valores de cada pixel dependen de la ubicación de la comunidad; 

estos se calculan con la ecuación 2A para los movimientos laterales y con la ecuación 2B 

para los movimientos diagonales. Ambas incluyen el costo acumulado que se tenga al 

momento de explorar la nueva celda, por lo que primero se realiza el cálculo de costo 

distancia y posteriormente el de IDW, con el que finalmente obtendremos la probabilidad de 

que las personas de la comunidad acudan a ciertas zonas para satisfacer su demanda de 

biomasa. 

El método de costo distancia recibe como parámetros de entrada la matriz de fricción 

y la información de la comunidad en la estructura de datos. A partir de la ubicación de la 

comunidad en la matriz se comenzará a explorar las celdas circundantes como se muestra en 

la Figura 3.5.  
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Figura 3.5 Exploración celdas circundantes con el método costo distancia 
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La exploración comienza con la celda marcada en rojo y calcula el valor de costo 

distancia de las celdas circundantes en sentido horario. Para la primera iteración marcada en 

azul, el valor de 𝐶𝑇 será de cero y el valor de 𝐶𝑛 será el marcado con el mismo color de la 

iteración en la matriz de fricción. Para las celdas calculadas con la ecuación 2A, el valor de 

Costo distancia será de 1, mientras que para las celdas calculadas con la ecuación 2B, el valor 

de Costo distancia será de √2.  Para la segunda iteración marcada en verde, se tomará el ultimo 

valor más grande guardado como 𝐶𝑇 y su ubicación en la matriz será la celda inicial, el valor 

de 𝐶𝑛 será el marcado con el mismo color de la iteración en la matriz de fricción. Para las 

celdas calculadas con la ecuación 2A, el valor de Costo distancia será de √2 + 1, mientras que 

para las celdas calculadas con la ecuación 2B, el valor de Costo distancia será de 2√2. Estos 

nuevos valores solo se almacenarán en caso de que la celda no haya sido explorada o si el 

nuevo valor calculado es menor al que actualmente tiene asignado esa celda. Para la tercera 

iteración marcada en naranja se repetirá el mismo proceso, pero como los nuevos valores 

calculados no son menores a los que ya se tienen almacenados, no habrá cambios en la matriz 

de costo distancia.  

Este procedimiento se realiza para todo el mapa, de tal forma que en la matriz solo se 

encontraran los menores valores de costo distancia posibles para cada celda. Esta exploración 

se explica en el siguiente pseudocódigo de la Figura 3.6.  
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Figura 3.6 Pseudocódigo de la métrica de costo distancia 
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El método de costo distancia tendrá como resultado una matriz del mismo tamaño que 

la matriz de fricción, esta pasará como parámetro de entrada para la métrica de IDW. 

Posteriormente la información calculada se eliminará para no apartar otra sección de 

memoria adicional y así usar los recursos de manera más eficiente. 

3.3.2 Distancia Inversa Ponderada 

Para realizar el cálculo de IDW en el modelo, se toman como valores de entrada el 

requerimiento de biomasa de la comunidad y el mapa de Costo de Distancia calculado 

anteriormente. A partir de esto, se calcula la presión ejercida por la comunidad para cada 

píxel de la imagen y se suman todos los valores de cada comunidad como se muestra en la 

siguiente ecuación.  

𝑃 = ∑
𝐶𝑖

𝑑𝑖
𝑘

𝑛

𝑖=1

 , 
(3) 

donde 𝑃 denota la presión ejercida por la totalidad de comunidades en una zona 

geográfica, 𝐶𝑖 es el consumo de la iesima comunidad en toneladas de biomasa, 𝑑𝑖
𝑘 es el costo 

necesario para llegar a esa zona desde la comunidad i, finalmente k es un número real positivo 

que modula la función de decaimiento de la interpolación (Ghilardi et al., 2016). De tal forma 

que al final obtendremos una sola imagen en donde cada píxel tendrá la sumatoria de la 

presión que cada comunidad ejerce en este.  

Entre las aplicaciones de este método, encontramos simulaciones espaciales sobre las 

condiciones de la fertilidad de los suelos agrícolas (Castillo et al., 2007), observación de la 

variación espacial del dengue con respecto a un punto de ocurrencia (Cadavid et al., 2014) y 

la elaboración e implementación de un geocodificador Web Predial (La Torre & Rozo, 2016), 



 

29 

 

entre otros. En este sentido, la métrica de IDW tiene muchas aplicaciones y mejora su 

rendimiento haciendo uso de tecnologías recientes. 

Gracias al desarrollo de nuevas tecnologías, la capacidad de procesamiento ha 

aumentado considerablemente, dando lugar a la programación en paralelo, que surgió como 

una alternativa para aprovechar de una forma más eficiente los recursos computacionales y 

poder manejar un alto volumen de datos (Acosta & Segura, 2012). Al aprovechar el cómputo 

en paralelo podemos manejar simulaciones de extensiones territoriales más grandes y obtener 

resultados de estos modelos en menos tiempo.  

A partir de la matriz generada con el modelo de costo distancia se calculará el modelo 

IDW, la celda inicial estará en la ubicación de la comunidad y terminará una vez que haga la 

exploración de todo el mapa. Para cada celda explorada se calculará la influencia de la 

comunidad mediante la ecuación 3, de esta forma el valor de la métrica de IDW para cada 

comunidad estará dada en función de la cantidad de recursos que necesita, la dificultad para 

acceder a la zona y su exponente de la influencia en la región que depende de su población 

(Lu & Wong, 2008). El modelo sumará las matrices resultantes de cada comunidad en una 

matriz final, por lo que mientras más alto sea el valor de las celdas de esta matriz, mayor será 

la presión que ejercen las comunidades de la región en esa zona. Este proceso se describe en 

el siguiente pseudocódigo de la Figura 3.7. 
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Figura 3.7 Pseudocódigo de la métrica IDW 

 

Finalmente, la matriz se exportará en una imagen con extensión TIFF para que sea 

accesible la visualización de los datos. 

3.3.3 Codificación en paralelo 

Para paralelizar los algoritmos se realizó el mismo procedimiento previamente 

descrito, asignando a cada hilo de la computadora el cálculo de ambas métricas de un grupo 

de comunidades, de esta forma, se podrán hacer cálculos de varias comunidades 

simultáneamente para reducir el tiempo total de ejecución. Para la paralelización del 

programa se usarán todos los hilos disponibles, estos dependerán de la arquitectura del equipo 

de cómputo sobre la cual se ejecute el programa.   
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Figura 3.8 Diagrama de flujo general del programa en paralelo 
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De manera similar al proceso anterior al finalizar el cálculo se genera una imagen en 

formato TIFF. Ambas imágenes deben ser idénticas ya que se utilizaron las mismas métricas, 

pero con una notable diferencia en los tiempos de ejecución. 

 

3.4 Análisis de Datos 

Para comprobar que los resultados del programa son correctos, se debe codificar el 

modelo sobre la plataforma de Dinamica EGO, herramienta que ya ha sido validada por 

Ferreira et al. (2019) y Soares et al. (2002). De esta forma, se puede analizar la metodología 

de la plataforma y poder entregar una herramienta más eficiente. 

Una vez implementados ambos métodos en C++ y Rust, se compararon las imágenes 

de salida de estos con las obtenidas mediante la plataforma de Dinámica EGO. Para esto, se 

importaron las imágenes en matrices para analizar celda por celda y obtener el error relativo 

de la celda, si este es menor a 0.01, entonces se considerará que las celdas son iguales. 

Cuando se tenga certeza que los resultados no presentan cambios significativos, se proseguirá 

a comparar los tiempos de ejecución. 
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Capítulo 4.  

Resultados  

 

Para poder comparar los algoritmos de Rust, C++ y Dinámica EGO, se generó un 

mapa con los valores resultantes de la métrica de IDW para tres diferentes escenarios 

variando el número de comunidades y la zona geográfica, a la par, se tomó el tiempo de 

ejecución de cada uno para comprobar que lenguaje es más eficiente.  

Para realizar este análisis, primero se compararon los resultados de los tres modelos 

codificados mediante Dinamica EGO, C++ y Rust para corroborar que se obtiene el mismo 

resultado, durante estas pruebas se utilizarán recortes de un mapa de Kenia con las siguientes 

características:  

• Tamaño de mapa:  3784 x 4356 pixeles 

• Escala 100  𝑚2 

• Mapa con 40 y 1940 comunidades. 

Recortes de un mapa de Haití con las siguientes características: 

• Tamaño de mapa:  3014 x 2309 pixeles 

• Escala 100 𝑚2 

• Mapa con 15 comunidades. 
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Estos modelos se calcularon en una computadora con las siguientes características: 

Procesador Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2640 v3 @ 2.60GHz, 2601 Mhz, 8 procesadores 

principales, 16 procesadores lógicos 2 X 128 GB DDR4 SODIM DRAM 2133 MHz 

2 x SSD 512 GB 

Inicialmente se seleccionó un segmento del mapa de Kenia que contenía 40 comunidades, 

con lo cual se pudo comprobar que todas las imágenes resultantes sean iguales, de esta forma 

se asegura que el algoritmo obtiene valores válidos; posteriormente se probó el modelo con 

1940 comunidades y se comprobó que es posible ejecutarlos sobre un equipo de cómputo 

comercial de gama media. Posterior a esto, se usará el recorte de 15 comunidades de Haití 

para analizar cómo se comporta el algoritmo en mapas con terrenos complicados, en donde 

probamos las rutas marítimas de la zona. Finalmente se tomará la zona geográfica de Kenia 

y se aumentarán las comunidades en este recorte para comparar los tiempos de ejecución, se 

tomarán 5 veces el tiempo de ejecución de cada modelo. 

4.1 Casos de estudio 

En la Figura 4.1 se puede observar el modelo codificado en la plataforma de Dinamica EGO 

para un mapa con n comunidades.  
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Figura 4.1 Modelo Costo distancia e IDW en DINAMICA EGO 

 

Las imágenes resultantes son del mismo tamaño y poseen la misma escala. Como se 

observa en los mapas de las figuras 4.2, 4.3 y 4.4, las áreas con el color más claro 

corresponden a zonas en las que la comunidad tiene mayor influencia, es decir, los lugares 

de los que las personas obtienen los recursos que necesitan.  

Podemos ver más clara esta diferencia en las siguientes imágenes, para la Figura 4.2 

hay 40 comunidades en el mapa y se encuentran en la zona superior, mientras que para la 

Figura 4.3 hay 1940 comunidades repartidas a lo largo de toda la zona. En ambas imágenes 

se puede mostrar un cambio significativo ya que, al tener más demanda por parte de las 

comunidades, la presión que ejercen aumenta. 
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Figura 4.2 Imagen final modelo IDW en C++ de Kenia, 40 comunidades 
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Figura 4.3 Imagen 3D final modelo IDW en C++ de Kenia, 40 comunidades 
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Figura 4.4 Imagen final modelo IDW en C++ de Kenia, 1940 comunidades 
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Figura 4.5 Imagen 3D final modelo IDW en C++ de Kenia, 1940 comunidades 

 

Además de estos dos recortes se utilizó un mapa de Haití con 15 comunidades como 

se muestra en la Figura 4.4, en este caso, las líneas oscuras representan rutas marítimas que 

pueden ser usadas para desplazarse sobre el mapa, pero no suman a la obtención de biomasa.  
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Figura 4.6 Imagen final modelo IDW en C++ de Haití, 15 comunidades 

 

Finalmente se compararon los mapas de IDW de Dinamica EGO y C++ donde se encontró 

una diferencia máxima de 2.17𝑥10−7en el mapa de 40 comunidades de Kenia como se 

muestra en la Figura 4.5. 
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Figura 4.7 Error porcentual entre Dinamica EGO y C++, modelo IDW 40 comunidades 

 

4.2 Tiempos de ejecución 

Para la toma de tiempos de ejecución se aseguró que el servidor no estuviera ejecutando 

otros procesos, por lo que todos los modelos se ejecutaron en igualdad de condiciones. 

Además de esto, todos los modelos fueron ejecutados cinco veces y se reportaron el promedio 

de estos. En la Tabla 4.1 se puede ver un ejemplo de este proceso, en el que se reportan los 

tiempos de ejecución obtenidos para la implementación serial en el lenguaje C++ para el 

recorte de Kenia con distintas comunidades y podemos ver en la Figura 4.6 la desviación 

estándar en estos tiempos de forma gráfica. 
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Tabla 4.1 Tiempos en C++ recorte de Kenia 

Comunidad Tiempo en segundos 

5 17.02 

5 16.81 

5 16.71 

5 16.69 

5 17.02 

10 33.0 

10 33.68 

10 33.76 

10 31.55 

10 32.9 

15 49.46 

15 49.96 

15 50.08 

15 49.25 

15 49.20 

20 66.56 

20 66.65 

20 66.41 

20 66.59 

20 66.38 

40 132.03 

40 131.02 

40 132.54 

40 132.51 

40 132.38 
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Figura 4.8 Boxplot tiempos en C++ recorte de Kenia 
 

En la Tabla 4.2 se presentan el promedio de los tiempos tomados para cada lenguaje de 

forma serial. Para cada lenguaje se repitió el mismo proceso mostrado en la Tabla 4.1. 

También se puede ver esta diferencia en la Figura 4.7. 

 

Tabla 4.2 Tiempos promedio del recorte de Kenia implementación serial 

Comunidad Dinamica EGO C++ Rust 

5 8806 17.02 ± 0.16 21.20 ± 0.01 

10 17396 32.97 ± 0.88 41.70 ± 0.06 

15 26132 49.59 ± 0.40 62.31 ± 0.03 

20 35257 66.51 ± 0.11 82.82 ± 0.02 

40 70597 132.09 ± 0.63 161.52 ± 0.04 
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Figura 4.9 Gráfica de tiempos del recorte de Kenia implementación serial 

 

Se repitió el procedimiento de toma de tiempos para la implementación en paralelo 

del recorte de Kenia para las mismas comunidades, los tiempos obtenidos se muestran en la 

Tabla 4.3.  

Tabla 4.3 Tiempos promedio del recorte de Kenia implementación paralela 

Comunidad Dinamica EGO C++ Rust 

5 30.23 3.94 ± 0.13 4.51 ± 0.04 

10 48.74 4.15 ± 0.04 5.19 ± 0.02 

15 61.34 6.23 ± 0.08 7.84 ± 0.03 

20 81.33 9.78 ± 0.12 10.59 ± 0.03 

40 184.93 20.32 ± 0.03 21.85 ± 0.02 
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Figura 4.10 Gráfica de tiempos del recorte de Kenia implementación paralela 

 

Adicionalmente, se tomaron los tiempos de ejecución para el lenguaje C++ con el mapa de 

40 comunidades de Kenia variando los hilos utilizados para el cálculo, este proceso no se 

repitió para el resto de los lenguajes debido a que no todos permitían limitar la capacidad de 

procesamiento. Para los tiempos de la Tabla 4.3, se usó la máxima potencia disponible.  

 

Tabla 4.4 Tiempos promedio por Hilos usados del recorte de Kenia, 40 comunidades 

Hilos Tiempo [s] 

1 132.27 ± 0.04 

3 45.93 ± 0.03 

6 22.64 ± 0.02 

9 21.36 ± 0.02 

12 20.16 ± 0.03 
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Capítulo 5.  

Discusión  

 

En este trabajo se implementó la métrica de IDW en dos lenguajes de programación, 

Rust y C++, mejorando la eficiencia de la plataforma Dinamica Ego. La métrica de IDW 

calcula la probabilidad de que los habitantes de comunidades cercanas acudan a una zona 

específica para satisfacer su requerimiento de madera mediante el uso de imágenes satelitales. 

Para calcular esta métrica, es necesario obtener la ubicación de cada localidad, el consumo 

de biomasa de esta y un mapa de fricción con información geográfica de la región. Utilizando 

el mapa de fricción de la zona, se calculó el valor de costo distancia de cada celda 

metódicamente, el modelo concluye cuando todas las celdas del mapa son exploradas. A 

partir de esto se calcula el modelo IDW, la celda inicial está en la ubicación de la comunidad 

y termina una vez que se hizo la exploración de todo el mapa, generando una imagen final 

donde se puede ver la presión que ejercen todas las comunidades sobre la región.  

Se compararon las imágenes resultantes de las tres implementaciones obteniendo 

valores prácticamente idénticos como se muestra en la Figura 4.5, de tal forma que la única 

diferencia entre estos fueron los tiempos de ejecución, tal como se muestra en las Tablas 4.2 

y 4.3. Este proceso logró reducir los tiempos de procesamiento del algoritmo tanto en la 

implementación serial como en la paralela. Con respecto a C++, se puede observar que es 

aproximadamente 18% más rápido que Rust en la implementación serial y aproximadamente 

22% más rápido en la implementación paralela. En las Tablas 4.2 y 4.3, se describen con 

mayor detalle dichos tiempos de ejecución. Una posible explicación a esta diferencia podría 
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deberse a que Rust tiene protocolos implementados en la librería paralela que evitan la 

concurrencia de los hilos, ocasionando que tarde más en iniciar el cálculo del modelo. En 

contraparte, estas medidas facilitan la implementación de la métrica en este lenguaje de 

programación ya que en el desarrollo del código se presentaron menos errores en la 

codificación en comparación con C++. 

Independientemente del lenguaje de programación, el método de estimación en 

paralelo redujo los tiempos de procesamiento de las tres implementaciones, demostrando así 

aprovechar al máximo las capacidades del equipo sobre el cual se ejecute el modelo. Esto 

hace del cómputo paralelo una herramienta muy adaptable, con la posibilidad de que los 

tiempos de ejecución puedan reducirse aún más si se usara un procesador más potente.   

La principal ventaja del cómputo paralelo es la facilidad de uso que tiene, a nivel de 

software, el modelo está diseñado para utilizar el mayor número de hilos disponibles del 

equipo, por lo que cuando se quiere compartir el modelo, siempre estará funcionando a la 

máxima capacidad disponible. Aunado a lo anterior, el modelo será más rápido simplemente 

con cambiar las características del entorno en que se ejecute debido a la constante 

actualización de los equipos de cómputo que surgen año con año. 

Por otro lado, el resultado de la estimación se presenta en imágenes similares a mapas 

de calor, estos pueden ser observados en las Figuras 4.2 - 4.4, las regiones marcadas con el 

color amarillo son las zonas donde se corre el riesgo de deforestación. Es importante 

mencionar que en cada mapa se emplearon distintos números de comunidades (15 y 1940 

comunidades respectivamente), este cambio se puede modificar directamente en el código. 

Esto se hizo con la finalidad de poder simular el cambio que habría en el impacto al 
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ecosistema si ciertas comunidades utilizaran un método alternativo para satisfacer sus 

necesidades energéticas y poder actuar en consecuencia para evitar la deforestación.  

Finalmente, para poder asegurar que el modelo es válido para cualquier zona 

geográfica, se probó el comportamiento del modelo en regiones con características diferentes. 

Por tal motivo, se tomó una región en la que se tenía la información de rutas marítimas de la 

zona, en el mapa de la Figura 4.4 se pueden observar zonas y líneas oscuras, las líneas 

representan rutas marítimas, por lo que no se puede obtener biomasa de estas, pero si pueden 

ser usadas para moverse por el mapa. Además de estas líneas, se tienen zonas completamente 

oscuras que representan islas en la vida real, lo que implica que es imposible llegar a estas 

zonas a obtener biomasa, debido a que no hay rutas marítimas que las conecten. De esta 

forma es posible asegurar que el modelo respeta las zonas protegidas y hace uso de las rutas 

utilizadas en la región.  

El presente estudio cuenta con una serie de fortalezas y limitaciones, entre las 

fortalezas se encuentran: 1) los métodos de estimación y lenguajes de programación 

empleados, esto permitió la comparación de los tiempos de ejecución de la paralelización y 

la serialización, y de manera adicional la comparación de C++ y Rust. Aunado a lo anterior, 

fue posible aprovechar al máximo la capacidad del equipo empleado, haciendo uso de un 

lenguaje de programación conocido a nivel mundial hace de esta herramienta una opción 

amigable y flexible para el usuario que desee hacer uso de ella e incluso hacer algunos 

cambios; 2) los datos empleados, al utilizar imágenes geoespaciales de acceso libre facilita 

el uso del código empleado y permite que otros investigadores corroboren dichos resultados. 
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La limitación que encontramos para esta simulación es que a pesar de que las 

imágenes satelitales requeridas para este modelo son de libre acceso, es imposible obtener de 

manera exacta el consumo de biomasa de todas las comunidades de la región, debido a que 

estas dependen de muchos factores que están cambiando constantemente. Se intenta 

compensar esta limitación creando modelos más eficientes, para poder actualizar el modelo 

cada que se tengan datos nuevos de los consumos de las comunidades.  
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Capítulo 6.  

Conclusiones 

En este trabajo se logró codificar y paralelizar las métricas de Costo Distancia e IDW 

en dos lenguajes de programación, Rust y C++, estos algoritmos arrojaron los mismos 

resultados que los obtenidos mediante la plataforma de Dinámica EGO que ya ha sido 

probada en anteriores trabajos, pero logrando obtener un mejor rendimiento en los tiempos 

de ejecución en ambos casos.  

Por los tiempos de ejecución podemos concluir que el modelo desarrollado en C++ 

es significativamente más rápido que la plataforma de Dinamica EGO, además de esto, se 

puede apreciar una significativa diferencia entre la implementación paralela y serial. El 

cómputo paralelo permite obtener menores tiempos de ejecución, sin embargo, esta mejora 

depende en cierto grado del equipo sobre el cual se ejecute el modelo, de esta forma se pueden 

aprovechar el máximo los avances tecnológicos más recientes. 

Para poder difundir y facilitar el uso del modelo desarrollado se decidió cargar el 

código en GitHub, servicio en la nube que permite a desarrolladores colaborar y compartir 

proyectos, con esto esperamos que pueda ser utilizado para monitorear y predecir la 

deforestación de los ecosistemas, para poder concientizar a las personas y tomar acciones 

para evitarlo.  

Finalmente, en el contexto del presente trabajo, el cómputo paralelo demostró ser una 

herramienta esencial. Dada la naturaleza intensiva en cálculos de las métricas de Costo 

Distancia e IDW, la capacidad de procesar datos simultáneamente ha sido crucial para 
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mejorar los tiempos de ejecución. Aprovechando múltiples unidades de procesamiento de 

manera simultánea, ha sido posible computar operaciones complejas con una eficiencia 

notablemente superior a la programación serial. Esta técnica es fundamental para algoritmos 

y aplicaciones que utilizan grandes volúmenes de datos. Al dividir y asignar subprocesos a 

diferentes unidades, no solo fue posible acelerar la ejecución, sino también procesar 

extensiones territoriales más grandes. Esta adaptación al cómputo paralelo, en conjunto con 

las implementaciones en Rust y C++, resalta la importancia de integrar avances tecnológicos 

en investigaciones actuales, permitiendo así enfrentar desafíos computacionales con mayor 

precisión y rapidez. 
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Apéndice A - Código serial empleado.  

Figura A1 

Cargar mapa de fricción, la ubicación y consumo de las comunidades en Rust 

 

Nota. Las imágenes se guardan en matrices y el consumo en una estructura de datos con el numero de la 

comunidad y su consumo. 
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Figura A2 

Métrica de Costo distancia en Rust 

 

Nota. Se establecen los movimientos a seguir en la búsqueda y las condiciones para evitar que la exploración 

se salga del mapa o que se extraiga biomasa de zonas protegidas. 
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 Figura A3 

Métrica de IDW en Rust 

 

Nota. Se calcula los valores de IDW respecto a la matriz de costo distancia ya que en esta se consideró la 

fricción de la zona y la distancia respecto a la comunidad inicial. 

 

Figura A4 

Cargar mapa de fricción, la ubicación y consumo de las comunidades en C++ 

 

Nota. Las imágenes se guardan en matrices y el consumo en una estructura de datos con el numero de la 

comunidad y su consumo. 
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Figura A5 

Métrica de Costo distancia en C++ 

 

Nota. Se establecen los movimientos a seguir en la búsqueda y las condiciones para evitar que la exploración 

se salga del mapa o que se extraiga biomasa de zonas protegidas. 
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Figura A6 

Métrica de IDW en C++ 

 

Nota. Se calcula los valores de IDW respecto a la matriz de costo distancia ya que en esta se consideró la 

fricción de la zona y la distancia respecto a la comunidad inicial. 
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Figura A7 

Cargar mapa de fricción, la ubicación y consumo de las comunidades en Dinamica EGO 

 

Nota. Las imágenes se guardan en matrices y el consumo en una estructura de datos con el numero de la 

comunidad y su consumo. 
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Figura A8 

Métrica de Costo distancia en Dinamica EGO 

 

Nota. Se establecen los movimientos a seguir en la búsqueda y las condiciones para evitar que la exploración 

se salga del mapa o que se extraiga biomasa de zonas protegidas. 
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 Figura A9 

Métrica de IDW en Dinamica EGO 

 

Nota. Se calcula los valores de IDW respecto a la matriz de costo distancia ya que en esta se consideró la 

fricción de la zona y la distancia respecto a la comunidad inicial. 
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Apéndice B - Código paralelo empleado. 

Figura B1 

Paralelización código en C++ 

 

Nota. Es necesario establecer variables privadas y compartidas, las variables privadas crean una copia de 

ellas para cada hilo, esto ayuda a evitar la concurrencia 
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Figura B2 

Paralelización código en Rust 

 

Nota. A diferencia de C++, se tiene que crear dos canales, uno que transmite y otro recibe, el resultado de 

los hilos se guarda en el canal de transmisión hasta que se terminan de evaluar todas las comunidades, en ese 

momento, se guardan todas las matrices de IDW de cada hilo en una sola en el canal de recepción para 

exportarla como imagen.  

 

 

 

 

 


