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Resumen

La descripcion de las trayectorias del comportamiento animal, es un
problema abierto, ya que es dificil establecer una relaciéon de conducta. Exis-
ten diversas teorias para tratar de describir las estrategias de biisqueda que
estos utilizan, y que interpreten algunos datos experimentales de este tipo.
Nuestro objetivo es describir tareas de forrajeo para encontrar las habilida-
des 6ptimas para este fin, ademéas de identificar los parametros sensibles e
importantes del sistema para lograr una optimizacion. Presentamos una simu-
lacion computacional de estrategias de forrajeo usando un modelo basado
en agentes (Agent-based model (ABM)) con cualidades propias de algunos
modelos usados para diferentes estudios como las caminatas y vuelo de
Levy, movimiento browniano, etc. Hemos agregado algunas cualidades que
han generado optimizaciéon en otros trabajos, que consideramos tutiles para
el desempeno forrajero (o de busqueda o recuperacion), como la comunica-
cion con cierto radio de alcance, autonomia de los agentes que cuentan con
memorias individuales, que ademas tiene la capacidad de compartir con el
colectivo cercano, generando una herramienta para el estudio descriptivo de
modelos futuros que requieran describir los elementos o parametros que in-
volucramos en este trabajo.

Palabras clave: ABMs, agentes, forrajeo, Lévy, caminatas, estrategias de
bisqueda.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

La pregunta de jcomo se mueven los organismos y por qué? no ha sido
respondida completamente; los animales se mueven por la necesidad de ali-
mento y reproduccion, e incluso por escapar de sus depredadores. Ademas,
sus movimientos pueden depender de muchos factores como clima, tempe-
ratura, feromonas o densidad local de otras especies o recursos, entre otros.
Es un tema dificil de describir cualitativamente, sin embargo, se cuenta con
datos que describen estadisticamente trayectorias y acciones de algunas es-
pecies.

Esta informaciéon ha generado la tendencia para describir qué factores
determinan la forma y propiedades estadisticas de estas trayectorias, motivo
por el cual, desde el afio 2009 ha adquirido un fuerte interés por los fisicos|7].

La hipoétesis inicial del mecanismo natural que dirige los organismos a
maximizar su energia (o minimizar su consumo) en funciéon a lo que obtiene,
es conocida como teoria de forrajeo 6ptimo [13, 14]. Sin embargo, las pruebas
mostraron que los animales no siempre contaban con esta optimizaciéon en
el proceso de forrajeo, esto causé un desinterés por esta teoria. No obstante,
para los anos 90s, la teoria de forrajeo 6ptimo habia sido influenciada por
ideas y métodos de la Fisica Estadistica [7| y después por la ciencia no lineal
y los Sistemas Complejos de modo que, con los avances tecnologicos actuales
hicieron posible un nuevo enfoque interdisciplinario que permiti6é reducir los



parametros del problema y hacer pruebas con mayor facilidad.

En el contexto del problema de forrajeo, la pregunta se refiere a si diver-
sos organismos en una variedad de entornos se mueven de manera similar.
La caminata aleatoria mas conocida es el movimiento Browniano, que por
mucho tiempo, se asumi6 que describia la difusiéon de organismos biolégicos
asociada al teorema del limite central. Algunas bacterias podian ser descritas
por este movimiento aleatorio, sin embargo, muchas otras no. Por otro lado,
las distribuciones de cola gruesa con kernel disperso describen mucho mejor
esos desplazamientos y muchos otros fenémenos fuera de equilibrio y/o que
presentan procesos de retroalimentacion (o feedback) positiva o negativa. En
este contexto, las caminatas o vuelos de Lévy juegan un papel importante en
el estudio del forrajeo |7]. La distribucién de cola gruesa de distancias dis-
persas, involucra movimientos largos que no parecen seguir la caracteristica
de una distribucion normal con dispersion mas corta [15]. Se ha demostrado
que la distribucion estable mas general es la de Lévy siendo la gaussiana un
caso particular.

Todos los procesos de poblaciones ecologicas involucran decisiones: cuan-
do y hacia donde moverse, cuando y qué comer, y si luchar o huir ante
peligros o predadores. Sin embargo, las decisiones y los principios subyacen-
tes de la toma de decisiones han sido dificiles de integrar en los modelos
clasicos de ecologia a nivel de poblaciéon. Ciertamente, existe un largo histo-
rial de modelacion de comportamiento individual de biisqueda, selecciéon de
dieta, o conflicto en la dinamica de interacciones sociales. Cuando a todos
los individuos se les dan ciertas reglas simples para gobernar sus procesos de
toma de decisiones, los modelos resultantes a nivel de poblaciéon han dado
importantes generalizaciones y teorias. Pero también se reconoce que tales
modelos no representan la forma en que los individuos reales deciden sobre
las acciones. Los factores que influyen en una decision incluyen el entorno del
organismo con sus recompensas y riesgos dinamicos, el complejo estado in-
terno del organismo y su conocimiento imperfecto del entorno. En el caso de
los animales, también puede implicar factores sociales complejos, experiencia
y aprendizaje, que varian entre los individuos. La forma en que influyen y
afectan todos los factores para llevar a decisiones es un area importante de
la teoria del comportamiento.

Si bien el modelo cléasico a nivel de poblaciéon tiene una capacidad limita-
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da para integrar la toma de decisiones en su complejidad real, el desarrollo
de modelos basados en agentes o agentes individuales (IBM / ABM, por sus
siglas en inglés) ha abierto la posibilidad de describir la forma en que se
toman las decisiones y sus efectos en minucioso detalle. Con los afos, es-
tos modelos han aumentado en tamano y complejidad. Los ABM actuales
pueden simular miles de individuos en entornos realistas y con una fisiologia
interna muy detallada, percepcion y capacidad para procesar las percepciones
y tomar decisiones basadas en ellas y sus estados internos. La implementa-
cion de la toma de decisiones en los ABM varia desde bastante simple hasta
altamente compleja: el proceso de un agente que decide una accién puede
ocurrir mediante el uso de reglas l6gicas y simples (if-then), composicion de
condicionantes -como en el caso de la teoria de juegos- y otras estrategias
implementadas, por ejemplo, para redes neuronales mas sofisticadas y algo-
ritmos genéticos [16].

Ademas, DeAngelis menciona que el uso de ABM en el modelado del com-
portamiento de bisqueda de alimento cambia el énfasis de la prediccion de la
actitud del individuo en funcién de sus decisiones a la prediccion de patrones
temporales y espaciales formados por grandes colecciones de individuos que
compiten-cooperan para la obtencion de recursos. Una caracteristica comiin,
aunque no universal, de los ABM es que se basan en observaciones de pobla-
ciones reales en ubicaciones reales. Por lo tanto, los supuestos incorporados
en los modelos constituyen hipoétesis que pueden ser probadas contra datos
observacionales [16] de la misma manera que ocurre con una gran cantidad
de sistemas complejos: los modelos no se construyen a partir de una teoria,
sino a partir de los eventos reales y aplicando las técnicas formales que ofrece
la matematica y las metodologias de la Fisica.

Los agentes son, en realidad, la version mas elaborada del concepto de
particula inerte que es base de, practicamente, toda la ciencia fisica. Parte de
la elaboracion del concepto, por ejemplo, lo son las particulas autoimpulsa-
das, que tienen su reflejo en vesiculas que se perturban con luz y, al romper su
envoltura se autoimpulsan. Este tipo de particulas facilitan la modelacién de
problemas de tréfico terrestre o aéreo, pero también, extendiendo la idea, la
de la movilidad celular por quimiotaxis, gradientes de presiéon o téxicos. Otro
ejemplo pueden ser las particulas cuyo estado tiene diferentes atributos (que
pueden ser puramente fisicos como la carga eléctrica o el volumen, o bien
de actitud o capacidades como memoria o resiliencia) que pueden ser altera-



dos de diferentes maneras por el entorno -que incluye a particulas vecinas-
modificando asi el vector de estado de cada una de las particulas o agentes
generando, a su vez, transiciones de fase o comportamientos diferenciados en
el sistema colectivo. O, yendo maés lejos, por la decisidn de cambiar [4],[5],[6].

Aprovechando todos los argumentos anteriores planteamos la simulacion
de un sistema multi-agente en un ambiente virtual para simular el movimien-
to y la recoleccion de recursos. La técnica conveniente para este estudio es un
modelo basado en agentes (ABM), otorgando capacidades al sistema como
movimiento browniano, caminatas de Levy, memoria individual, intercam-
bio de informaciéon entre agentes, interacciéon con el ambiente, entre otros.
Para entender la simulacién de bisqueda de recursos es necesario definir pre-
viamente algunos conceptos, como estrategia de busqueda, forrajeo, etc., asi
como los conceptos relacionados a un modelo de agentes.

1.2. Modelos basados en agentes

Segtn BenDor, un modelo de agentes o ABM (Agent-Based Model), es un
estudio computacional de agentes auténomos que son capaces de interactuar
con otros y con su ambiente, de acuerdo a sus reglas de comportamiento [§].
Wilenski los define como un modelo computacional que nos permite describir
como se comportan los agentes. La metodologia de ABM contiene la infor-
macion del comportamiento individual de cada agente en reglas simples y
podemos obtener el resultado colectivo de sus interacciones [9]. Para Rails-
back, ABMs son modelos donde los individuos o agentes se describen como
entidades auténomas que usualmente interactiian con otros y con su ambien-
te local [10]. Incluso, Taylor lo resume en 4 aspectos importantes como son
[11] :

Un conjunto de agentes auténomos.

Un conjunto de relaciones entre los agentes.

Un ambiente.

Un sistema que contenga a los anteriores.



Para definir completamente un modelo de agentes, se requiere la defini-
cion de agente, interaccion y ambiente. De acuerdo con BenDor, un agente es
cualquier entidad que es capaz de actuar segtin su propio conjunto de reglas
y objetivos [8]. Wilensnki lo define como un elemento auténomo individual
en una simulacion computacional, que tiene propiedades, estados y compor-
tamientos [9]. Segtin Railsback, un agente es cualquier entidad que busca una
meta, usualmente diferentes a otros agentes, que interactia localmente con
sus vecinos y ademas es autonomo, lo que implica que acttia independiente a
otros para alcanzar sus propias metas [10]|. Para Taylor, un agente es auténo-
mo, autodirigido y puede funcionar independientemente de otros agentes y
su ambiente. Un agente tiene clara sus fronteras con él mismo, otros agentes
y el ambiente [11].

Las interacciones son relaciones de un agente con otro y con su ambiente.
Estas se definen por un conjunto de reglas, simples o complejas, determi-
nistas o no, que apuntan a los efectos sobre los atributos y/o las acciones
del agente debidas a la presencia de otros o de condiciones en el entorno.
Obviamente estas interacciones pueden ajustar el comportamiento de unos
agentes llevandolos a cierto estado individual -no necesariamente a todos-
que se traduce en acciones de los mismos y al final en o de su ambiente
[10]. Las interacciones con otro agente pueden incluir un intercambio de in-
formacion. Estas interacciones pueden cambiar en el tiempo, modificando el
comportamiento del agente en un espacio y tiempo dado. Este proceso genera
una actualizacion de estado individual o acciones adicionales [9]. Estas reglas
internas pueden incluir habilidades del agente tales como, aprendizaje, adap-
tabilidad y reaccion segun sus interacciones con los agentes y su ambiente [§].

En un modelo de agentes, el ambiente es un entorno en el que ellos inter-
actian y puede ser geométrico (espacial), basado en alguna red o extraido
de datos reales [9]. En el caso de una red o grafo para modelar, por ejemplo,
comportamiento social, los nodos de la red pueden representar individuos
o grupos con atributos como los mencionados y acciones determinadas tales
como transmitir informacion, crear o destruir vinculos, etc. En este caso cada
nodo de la red o grafo es un agente y los vinculos pueden ser relaciones de
intercambio, de amistad u otros. Usualmente, el ambiente se usa para proveer
informacion espacial de la posiciéon de un agente respecto de los otros. Esto
puede influir en la dinamica del sistema, si se requiere rastrear a los agentes
y su desplazamiento a través del ambiente, hay que definir contadores de
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espacio, o cantidad de visitas, etc. [12].

1.3. Estrategias de busqueda y forrajeo

El forrajeo consiste en buscar y recolectar objetos en un ambiente y
moverlos o transportarlos a puntos de almacenamiento. Ostergaard define
el forrajeo como una tarea en dos pasos conocida como buscar y regresar
(searching and homing), donde los robots (agentes) tienen que encontrar lo
més rapido posible objetos en el ambiente y entregarlos en un lugar definido
[19]. Mientras que Winfield define el forrajeo con una maquina de 4 estados:
buscar, tomar, regresar y depositar (searching, grabbing, homing and deposi-
ting), muchas variaciones pueden derivarse de este punto de vista basico para
definir algunos casos especiales como por ejemplo intercambios con limite de
energia (costo por intercambio) [18].

Sin embargo, Zedadra dice que la mayor parte de la literatura sobre fo-
rrajeo considera las tareas de buscar y regresar, ya que las otras dos estan
més enfocadas al disenio de un robot. Como la escalabilidad es un factor im-
portante en las aplicaciones actuales, sugieren que la cooperacion (mas que
la comunicacion) es un factor importante a considerar en la concepcion de
un sistema forrajero. Por lo tanto, define el forrajeo como un conjunto de dos
tareas, buscar y regresar (searching and homing), considerando comunicacion
[17]:

» Robots buscadores (Searching robots): Inspeccionan en el espa-
cio de busqueda la existencia de objetivos (recursos, comida, etc.). Si
bien la caminata aleatoria es la estrategia de busqueda mas adoptada
en entornos desconocidos, se pueden usar varias otras estrategias de
bisqueda de acuerdo con la estructura del entorno y la cantidad de
informacién proporcionada a los robots.

» Robots recolectores (Homing robots): Regresan a depositar los
objetivos recolectados al depoésito definido usando la informacion previa
y /o usando sus habilidades sensoriales, siguiendo algun rastro o incluso
una brijula.

= Comunicacion: La cooperacion entre robots, ya sea en la busqueda o
en las recoleccion, puede mejorar el rendimiento del grupo al acelerar la



bisqueda cuando se evitan las regiones ya visitadas o en la biisqueda al
explotar juntos los alimentos encontrados. En varios otros problemas, la
cooperacion se puede lograr sin comunicacion, como en Feinerman [20].
Sin embargo, la rutina de comunicacién es necesaria para compartir y
recibir informacién entre agentes en el enjambre directamente a través
de la transmision de mensajes o indirectamente a través del entorno.

Objeto encontrado 5
<

Objeto depositado

Evasién terminada Evasidn terminada

Evadir
obstaculo )
Obstaculo Obstéculo

Figura 1.1: Méaquina de estado finito de un robot forrajero

Zedadra presenta en su trabajo la maquina de estado finito (Finite state
machine (FSM)) de un robot forrajero que se muestra en la Fig 1.1. En su
modelo, todos los agentes inician desde un estado default de busqueda. Se
mueven en el ambiente (aleatoriamente o usando una estrategia méas com-
pleja) usando sus habilidades sensoriales para ubicar los objetivos. Una vez
identificados los objetivos, se posicionan en ellos y cambian su estado interno
a recoleccion, donde recolectan una cantidad limitada del objetivo o recurso
y regresan al deposito. Cuando llegan a su deposito, almacenan su porcion
recolectada y regresan a la bisqueda. Los agentes experimentan un estado de
evasion de obstaculos cada que se encuentran con alguna barrera u obstaculo.
El forrajeo termina cuando todos los objetivos o recursos son recolectados y
almacenados [17].



1.4. Vuelos de Lévy

Es una pregunta abierta el como los animales encuentran alimento en
entornos naturales dinamicos donde poseen poco o ningin conocimiento de
doénde se encuentran los recursos. La teoria de la bisqueda de recursos predice
que, en entornos con recursos escasamente distribuidos, donde el conocimien-
to de los buscadores sobre las ubicaciones de los recursos es incompleto, los
movimientos de vuelo de Lévy optimizan el éxito de las bisquedas aleato-
rias. Sin embargo, el supuesto éxito del forrajeo de Lévy se ha demostrado
solo en simulaciones de modelos. Humphries utiliz6 el seguimiento a través
de (Global Positioning System (GPS)) de alta resolucién temporal de al-
batros errantes (Diomedea exulans) y albatros de ceja negra (Thalassarche
melanophrys) con registro simultaneo de capturas de presas, para mostrar
que ambas especies exhiben patrones de movimiento Lévy y Browniano. En-
contraron que las masas de presas totales capturadas por albatros errantes
durante los movimientos de Lévy superan los requerimientos diarios de ener-
gia en casi cuatro veces, y se acercaron a los rendimientos de los movimientos
brownianos en otros habitats. Estos resultados, junto al reanalisis de datos
de albatros publicados anteriormente, anulan la nocién de que los albatros no
exhiben patrones de Distribuciéon Lévy durante la biisqueda de alimento
y demuestran que los vuelos de depredadores de Lévy en entornos naturales
dindmicos presentan una estrategia alternativa beneficiosa para comporta-
mientos simples, espacialmente intensivos. Estos hallazgos agregan apoyo a
la posibilidad de que el vuelo biolégico de Lévy haya evolucionado natural-
mente como una estrategia de biisqueda en respuesta a la escasez de recursos
y la escasa informacion [24].

En el capitulo 1 damos una ligera introducciéon para contextualizar al
lector con los conceptos importantes del tema. En el capitulo 2 damos argu-
mentos del porqué usar la tecnica de modelacion basada en agentes ( Agent-
based model (ABM) ) para forrajeo. En el capitulo 3 describimos nuestra
propuesta de modelo de agente a simular una tarea de forrajeo. Finalmente,
en el capitulo 4 mostramos resultados de la simulacién, en secuencia de como
se fueron implementando las habilidades de los agentes.
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Capitulo 2

Modelacion

La importancia de los modelos basados en agentes para entender feno-
menos de forrajeo en organismos es considerable, ya que ayuda a responder
la cuestion descriptiva en sentido cualitativo y cuantitativo. Muchas de las
mediciones y resultados de estos modelos son resultados de propiedades emer-
gentes.

Es decir, las propiedades emergentes no estan declaradas ni previstas en
la simulacién, sino que son resultado de las interacciones de los agentes entre
el ambiente y otros agentes. Estas reglas simples de movimiento o compor-
tamiento generan propiedades colectivas, que generalmente son propiedades
relacionadas con dindmicas no lineales.

Para pensar en modelacion es necesario definir el término modelo, para
este trabajo usaremos la definicion de Hacking. Un modelo es una represen-
tacion abstracta, conceptual, grafica o visual, de sistemas o procesos a fin de
analizar, describir, explicar, simular (en general, explorar, controlar y prede-
cir) esos fenémenos o procesos (vea Fig 2.1). Un modelo permite determinar
un resultado final a partir de unos datos de entrada [28].

En Fisica, asi como en otras disciplinas, construimos y usamos mode-
los para resolver problemas o responder preguntas sobre ciertos sistemas, ya
que generalmente, se requiere entender como funcionan las cosas, explicar los
patrones que se observan o tratar de predecir su respuesta ante algin cam-
bio. Existen muchas formas de representar un sistema real para su estudio,
sin embargo, ;como podemos saber que aspectos del sistema real se deben
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incluir en el modelo, y cuéles ignorar?. Para responder a esta pregunta es
crucial la decision del tipo de modelo. Se considera buscar un tipo de modelo
apropiado para estudiar la caracteristica de interés del modelo y despreciar
algunos aspectos irrelevantes que no se relacionen con el objetivo. Debido a
la cantidad de aspectos que los modelos cientificos involucran, estos se vuel-
ven muy complejos, por ello se dificulta la descripcion matemaética analitica.
Una alternativa ante esta problemética, es describir los elementos individua-
les que conforman el sistema y sus interacciones, y no describir aspectos

globales del sistema. Esta alternativa se conoce como modelaciéon basada en
agentes(ABM)[10].

El modelo La solucion a nivel modelo

El mundo de los modelos

.-.._l-l—l-l-._

El mundo real

El problema La solucién

Figura 2.1: Ejemplo del proceso de modelacion|35].
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2.1. Modelacién basada en agentes

ABM es una técnica de modelacion que describe a los individuos o agentes
como entidades individuales, tnicas y auténomas, que interacttan localmente
con otros (agentes) y con su ambiente. Estos agentes pueden ser organismos,
humanos, negocios, instituciones y cualquier otra entidad que persiga una me-
ta especifica. En general, la unicidad de los agentes permite que estos sean
heterogéneos entre si, diferencidndose de otros agentes en sus caracteristicas
y habilidades. La localidad de su interacciéon permite que se comuniquen con
ciertos agentes, en ciertas condiciones (espaciales o temporales). La autono-
mia de los agentes permite que cada uno persiga su meta sin importar el
desarrollo de otros. Ademés los agentes tienden a tener habilidades sensoria-
les que les permiten adaptar su comportamiento a las condiciones locales del
ambiente o del mismo agente. Este tiltimo punto, genera una propiedad de
interés, se le denomina emergencia y no es algo construido o disenado en el
modelo, sino una propiedad eventual generada por la dindmica del sistema.

2.1.1. Cualidades y limitantes de un ABM
1. Cualidades [33]

a) Fenéomeno de emergencia.
El fenomeno de emergencia resulta de las interacciones de las en-
tidades del sistema. El sistema puede mostrar propiedades que no
estén definidas en las partes que lo conforman. Una vez definidas
las caracteristicas de un agente y sus interacciones, el fenémeno
de emergencia es dificil de predecir.

b) Descripciéon natural.
Los ABMs tienen la facultad de describir movimientos y habilida-
des de los agentes, que en una ecuacion diferencial dificilmente se
podria expresar. Por ejemplo, mover un agente en linea recta. Es
un tipo de descripcién natural y mas cercana a la realidad.

c) Flexibilidad.
Es facil agregar cualidades a los agentes y sus interacciones, e
incluso agregar mas agentes al sistema. Asi como mejorar o au-
mentar las capacidades y habilidades de sus agentes (aprendizaje,
movimiento, evoluciéon, cooperacion, etc). También es flexible en
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los niveles de simulaciéon, ya que pueden existir subgrupos de agen-
tes, interacciones, ambientes.

Costo - beneficio y ahorro de tiempo.

Es una efectiva herramienta para reproducir y analizar una am-
plia variedad de problemas complejos, dificiles de estudiar con
otros métodos tradicionales que podrian ser més caros o incompa-
tibles. Por otro lado, en este contexto computacional el costo de
investigacion va a ser mucho menor que los enfoques tradicionales
de investigacion. Ademés las computadoras pueden implementar
procesos de simulacion complejos en cuestion de minutos.

2. Limitantes|32]

)

Validaciéon del modelo: comparando experimentos.
Usualmente la salida de un ABM es un conjunto de agentes/objetos
que contienen informaciéon espacial o de estados del sistema. Esta
informacion frecuentemente esta en unidades adimensionales que
no representan una escala real de unidades. Tampoco son com-
parables directamente con estudios de campo. Sin embargo, estos
objetos de salida pueden ser analizados con otras técnicas como
analisis de imagenes, analisis de redes, etc. Estas técnicas permiten
visualizar la informacién para un mejor estudio.

Ajuste de parametros.

En algunos casos los valores criticos de los parametros de interés
son obtenidos mediante informacién experimental, siempre que sea
independientes de otros parametros, cuando son interdependientes
se ajustan simultaneamente. Sin embargo, la naturaleza estocas-
tica de los ABMs y el fenémeno de emergencia generan una alta
sensibilidad en los parametros. En consecuencia, una estimacion
requiere de un gran ntmero de iteraciones para cada conjunto de
parametros, que tienen un alto costo computacional.

Preguntas inversas.

Este tipo de modelo muestra informaciéon del comportamiento del
sistema, pero es dificil describir mateméticamente este sistema,
s6lo se tiene informaciéon de los agentes y sus interacciones. Ade-
mas es complicado encontrar una expresion matematica que nos
genere una relacion inversa en el estudio.
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Por lo tanto, segtun la definicién de forrajeo de la seccion 1.3, las caracteris-
ticas de este modelo son viables para el estudio de tareas de forrajeo y sus
trayectorias para optimizaciéon en la obtencion de recursos.
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Capitulo 3
ABM (Agents-Based Model)

3.1. ABM para simular forrajeo.

3.1.1. ABM en Yucatan

En 2006, Boyer [2| publica un estudio referente a una base de datos pu-
blicada por Ramos [3], donde se tiene informacion de una region de Yucatan
sobre la especie de mono arana que habita en esa zona de México.

De este modo, Boyer plantea junto a sus colegas, un modelo basado en
agentes con cualidades que puedan reproducir las distribuciones de datos
recolectados anteriormente. Para ajustar el modelo descriptivo a un modelo
predictivo. El modelo cuenta con algunas propiedades como las siguientes:

1. Se considera un agente inicialmente ubicado en el centro del ambiente.
2. El agente conoce el tamano y ubicaciéon de los recursos.

3. El agente en la posicion i-ésima va a moverse en linea recta a la posicion
j-ésima donde hay alimento. En la simulacion la posicion j se elige de
modo que el cociente de

—= 3.1

- (3.1)

J

sea minimo comparado con todos los posibles objetivos j en el sistema,
donde [;; es la distancia entre las posiciones ¢ y j y k; es el tamano del
recurso en la posicion j. El criterio de optimizacion es que el cociente
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sea minimo con respecto a las demés posiciones de los recursos: menor
gasto en traslado y mayor beneficio en recursos.

4. El agente no elige un lugar ya visitado, ya que asume que, al estar
visitado, no hay recursos en esa posicion.

De acuerdo a la regla 3, un valor k muy grande puede ser elegido por el
agente incluso si no hay monos cerca de su posicion. El cociente 3.1 representa
una proporcion entre costo y ganancia al desplazarse. En el modelo, se asume
una restriccion a la regla 2, ya que cada agente solo conoce un subconjunto de
las posiciones y tamanos de los recursos. Esos recursos conocidos contintian
variando su tamano de acuerdo a la distribucion elegida. Sin embargo, hace
falta recalcar que sin importar que el ambiente sea aleatorio, con una posiciéon
dada para los agentes, e incluso cuando la trayectoria sea complicada, no es
aleatoria sino determinista y sigue un criterio de optimizacion.

3.1.2. Software para ABM

Actualmente, existen herramientas de software para el trabajo cientifico

para casi cualquier rama de las ciencias. En el mundo de ABM, el softwa-
re con mayor difusion se llama NetLogo. Muchos cientificos utilizan este
software para simular modelos de agentes con herramientas especialmente
dirigidas a los parametros de interés. Sin embargo, muchas herramientas de
este software, no siempre son suficientes para los intereses de todos. Ademas,
no cuentan con facilidad de adecuacion o ajustes adicionales.
Por ello, en este trabajo, la simulaciéon no se realizé bajo NetLogo, sino en el
lenguaje Python 3.6, ya que la intencion era realizar un simulador que brinde
las caracteristicas y funciones que el software existente no siempre contiene.
Ademas de que Python es un lenguaje abierto, gratuito y es accesible para
muchas mas personas.

3.1.3. Modelo propuesto

Proponemos un modelo basado en agentes para simular la dindmica de
difusion de forrajeo animal. Este modelo busca describir las trayectorias expe-
rimentales de un sistema dado. Se implemento un sistema de agentes escrito
en lenguaje Python 3.6 con los agentes, interacciones y ambiente necesario
para reproducir las condiciones de un sistema forrajero. El sistema cuenta con
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los elementos esenciales de un ABM, un ambiente, agentes e interacciones.
Las partes que conjuntan este sistema se definen como:

Ambiente

Las propiedades del ambiente son:
1. Mapa bidimensional de tamano n x n

a) Un mapa para los recursos
b) Un mapa de los agentes

¢) 1 es la unidad minima de distancia. Cada espacio de 1x1 es una
casilla. Es decir, cada mapa cuenta con n? casillas. con una fron-
tera dura, es decir, se considera vacia (6 visitada para el caso de
memoria individual) en los bordes.

Figura 3.1: Ejemplo de la malla (ambiente), un agente ubicado.|36].

2. Distribuciéon de recursos

a) Aleatoria: Se posicionan aleatoriamente marcadores de recursos
para indicar su existencia o ausencia.
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b) Regular: Se posicionan marcadores de recursos para indicar su
existencia o ausencia, en una distribucion en lineas, con separacion
ajustable, simulando una parcela.

3. Densidad de recursos y ntiimero de agente

a) Sin importar la distribuciéon se ajusta la densidad inicial del re-
curso

b) Se asigna una posicion inicial aleatoria a cada agente. Se conside-
ran N agentes (auton6mos).

4. Dinamica de los recursos

a) Los recursos son inmoviles

b) Los recursos no se regeneran

5. Frontera dura
a) La malla (mapa) tiene un limite (informatico) que evita que el
agente salga del ambiente.

b) Esta frontera sirve para posicionar al agente en el mapa de agentes
y el mapa individual.

L,\%‘- - "
Y-l ¥ Wetl
It '1 ﬁ
X, 4
X, +1

Figura 3.2: Ejemplo de la frontera de la malla (mapa) y posicion del
agente[36].

Agente

Las habilidades del agente son:

1. Objetivo
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a) Recolectar la mayor cantidad de recursos, visitando lo no visita-
do. Obteniendo la mayor cantidad de recursos recolectados, en el
menor tiempo o menor distancia recorrida.

2. Movimiento aleatorio

a) El agente se mueve aleatoriamente mientras tenga alguna posicion
vecina sin visitar

3. Movimiento Selectivo (Vecinos)

a) Teniendo 8 posiciones vecinas, decide moverse entre las no visita-
das. Un lugar visitado, no tiene recursos

4. Movimiento Levy

a) El agente puede dar pasos largos pero finitos definidos por un
alcance fisico del agente, al encontrarse en una posicion sin lugares
no visitados.

b) El movimiento Levy se considera instantédneo, no existe un retardo
de su desplazamiento.

c¢) Los desplazamientos en este movimiento, son a lugares no visitados
y dentro del alcance.

5. Sensor de proximidad

a) Al estar ocupadas sus posiciones vecinas por otros agentes, per-
manece inmovil

6. Memoria individual

a) Cada agente cuenta con una memoria individual, la cual es una
copia del mapa original, solo en tamano. No cuenta con informa-
cion de los recursos ni de los agentes. Solo tiene memoria de los
lugares ya visitados.

7. Contadores y registros

a) Contador de distancia recorrida: Caminata total por agente.

b) Contador de recursos recolectados: Monto de recoleccion.
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¢) Contador de medida de paso: Cuantos pasos de cada distancia
realizo.

d) Registro de posiciones: Posiciones en el plano del mapa.

e) Registro de interacciones y numero de interacciones: Con que
agente interactio y cuantas veces.

Interracciones

Las interacciones entre agentes y ambiente son:
1. Comunicaciéon

a) Existe un alcance de comunicacion (modulable), si algin otro
agente se encuentra dentro de ese alcance, ambos agentes com-
parten memorias individuales.

b) La comunicacion es local y temporal. Un agente no permanece
conectado al mismo agente, si alguno sale del alcance.

bo 1 2 3 4 s 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

1
2 * A
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.? | i |||| ] f
— -"_‘-"-t,‘ ol —1—!—!- “ 4
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! - ] ’ -
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Figura 3.3: Ejemplo del proceso de comunicacion entre agentes|36].

2. Recoleccion
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a) Siun agente se posiciona en un marcador de recurso, lo cambia a
vacio en el mapa de recursos

b) Los agentes no visitan posiciones ya visitadas por otros agentes
después de compartir memorias individuales.

3. Tiempo:
El tiempo es una unidad de conteo, cada movimiento es una unidad de
tiempo, cada reposo es una unidad de tiempo, sin embargo, la comuni-
cacion y la recoleccion son instantaneas.

Con este modelo, esperamos describir trayectorias de organismos, en es-
pecial animales, siempre que las propiedades del modelo se ajusten a las
capacidades del sistema real. Es decir, que el perfil del agente y sus inter-
acciones, cumplan con un gran namero de atributos del individuo real para
disminuir el error de descripciéon o prediccion.

3.2. Algoritmo con habilidades implementadas

Para realizar esta simulacion, se us6 el lenguaje Python 3.6 por ser un
lenguaje orientado a objetos. Ademas se utilizaron 2 librerias del Dr.J Fer-
nando Rojas Rodriguez llamadas Larray (version 4) y Lgraphicarray (version
4.5) con el tnico fin de apoyar la visualizacion de la dinamica de los agentes.
La simulacinon consiste en ajustar los pardmetros iniciales que muestra la
figura 3.4. Como el tamano del ambiente, la densidad de recursos, ntimero
de agentes, alcance comunicacion y el tiempo de simulacion (iteraciones).
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Figura 3.4: Importar librerias y ajustar pardmetros iniciales

Despues de esto, una funcion crea los mapas necesarios para la simula-
cion, el mapa general donde estan todos los agentes, una coleccion de mapas
que contiene los mapas individuales de cada agente, un mapa de recursos.
Asignando una posicion inicial aleatoria para cada agente y recurso. Estas
posiciones cambian con cada simulacién.

Una cualidad del agente es el movimiento, para ello en la figura 3.5, se mues-
tra la funciéon que mueve a cada agente tomando la decision de realizar un
vuelo de Levy, movimiento browiniano o permanecer inmoévil.

La funcién de movimiento Levy se asigna al estar en una zona de lugares
proximos ya visitados y ninguno a visitar. Se da un paso largo de alcance
finito, considerado instantaneo en esta simulacion, para llegar a lugares no
visitados con el fin de encontrar recursos. Existen varios aspectos que deben
cumplirse para realizar este movimiento. En la figura 3.6 podemos ver esta
funcién de movimiento, asi como la funcién de comunicacién que permite a
los agentes comunicarse entre si con un alcance finito y modulable.
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ord[t]1[111)

Figura 3.6: Funciéon de movimiento tipo Levy y comunicacién para el agente

Finalmente, para poder observar la dinamica de este sistema, usamos la
libreria Lgraphicarray como en la figura 3.7 para visualizar los arrays de los
mapas antes generados y poder comprobar el desarrollo del sistema.
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Figura 3.7: Uso de la libreria LGraphicArray para visualizar el ambiente
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Distancia recorrida y recursos recolectados
(No movimiento Levy)

4.1.1. Distancia recorrida

Para las pruebas, se contempl6 en cada una de ellas, una misma corrida
para obtener datos de recursos recolectados y distancia recorrida por agente.
Todo ello para encontrar una posible relaciéon en estos parametros y sus
variables.

Se hizo una simulaciéon del modelo con varias pruebas. La prueba 1
usando s6lo comunicacion cercana, con radio de comunicaciéon minimo. Con
10,20,30,40 y 50 agentes en un ambiente de 150 casillas por 150 casillas. Se
dio un periodo de 1000 unidades de tiempo con una densidad de recursos del
90 %. Se obtuvieron datos para la distancia recorrida y los recursos obtenidos.

De la figura 4.1, se pueden obtener las siguientes conclusiones para el caso
de distancia recorrida:

1. Incrementar el niimero de agentes, no implica una menor distancia re-
corrida

2. La comunicacion parece no tener influencia, al aumentar el nimero de
agentes.

Se hizo una siguiente prueba 2 del modelo, sin comunicacién cercana, sin
radio de comunicacion minimo. Con 10, 20, 30, 40 y 50 agentes en un am-
biente de 150 casillas por 150 casillas. Se dio un periodo de 1000 unidades de
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tiempo con una densidad de recursos del 90 %. Se obtuvieron datos para la
distancia recorrida y los recursos obtenidos por agente.

De la figura 4.2, se pueden obtener las siguientes conclusiones para el caso
de distancia recorrida:

1. La ausencia de la comunicaciéon parece no influir en la distancia reco-
rrida.

2. La distancia recorrida parece ser independiente del ntimero de agentes.

Se hizo una siguiente prueba 3 del modelo, con comunicacién cercana,
con radio de comunicacién variable. Con radios de 1, 5, 15, 25, 35 unidades
de alcance y con 50 agentes en un ambiente de 150 casillas por 150 casillas.
Asignamos un periodo de 1000 unidades de tiempo con una densidad de re-
cursos del 90 %. Se obtuvieron datos para la distancia recorrida y los recursos
obtenidos por agente.

De la figura 4.3, se pueden obtener las siguientes conclusiones para el caso
de distancia recorrida:

1. La comunicacion parece influir en la distancia recorrida de los agentes.

2. La distancia recorrida parece estar asociada a la comunicacién, al al-
cance de esta, e indirectamente al tamano del ambiente.

3. El nimero de agentes es independiente a la distancia recorrida.

28



10 Agentes 20 Agentes

1200
40-'1’ .9 1200
c =
g‘i 1000 %
S 9 1000
P }
o o
Q 800 2 g0
© ©
je! he!
= 600 £ 600
o o
Q Q
(0] (O]
— P
© 400 © 400
o 2
c =
E 200 g 200
o a
0 0
0 2 4 6 8 0 5 10 15 20
Numero de agente Numero de agente
30 Agentes 40 Agentes
_8 1200 o) 1200
c ]
(] =
()] (]
G R1000 1000
5 =
o
o o
= 800 2 8o
o ©
£ £
8 600 é 600
2 o
g * © 40
& &
9 200 8 500
a 9
a
0ol , . . : . . 0
0 5 10 15 20 25 30 (') 1(') 2'0 3'0 4'0
Numero de agente Ndmero de agente
50 Agentes
3 1200 -
cC
&
2 1000 {
.
o
Qg0
©
h=]
A=
o] 600
(o]
(0]
—
© 400
‘S
cC
8 2001
7]
a
0-

10 20 30 40

Numero de agente

Figura 4.2: Distancia recorrida por2r§f1mero de agente sin comunicacion.



Distancia recorrida por agente
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Figura 4.3: Distancia recorrida por 5038gentes con diferentes radios de comu-

nicacion.
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4.1.2. Recursos recolectados

De la prueba 1, obtuvimos los datos, de recursos recolectados. Asumiendo
todos los parametros de la prueba 1. La linea negra en cada gréfica, representa
la cantidad de recurso promedio de cada caso. Ademaés, se muestra una gréfica
extra, que contempla los recursos totales por niimero de agentes. De la figura
4.4, se pueden obtener las siguientes conclusiones para el caso de recursos
recolectados:

1. La cantidad de recursos promedio recolectados por agente disminuye al
incrementar el numero de agentes.

2. Los recursos recolectados totales aumentan al aumentar el nimero de
agentes.

3. Existe un crecimiento logaritmico en la relacion de recursos totales y
el nimero de agentes.

4. Mayor numero de agentes, muestran un mayor nimero de agentes "so-
bresalientes"que recolectan mas de la media.

De igual forma, de la prueba 2, obtuvimos los datos de recursos recolec-
tados. Asumiendo todos los parametros de la prueba 2. De la figura 4.5, se
pueden obtener las siguientes conclusiones para el caso de recursos recolec-
tados:

1. La cantidad de recursos promedio recolectados por agente disminuye al
incrementar el numero de agentes.

2. Los recursos recolectados totales aumentan al aumentar el niimero de
agentes. Aunque ligeramente menor que el caso anterior.

3. Existe un crecimiento logaritmico en la relacion de recursos totales y
el namero de agentes.

4. Mayor nimero de agentes, muestran un mayor nimero de agentes "so-
bresalientes" que recolectan més de la media. Mayor que el caso anterior.

De la prueba 3, tambien obtuvimos los datos de recursos recolectados.
Asumiendo todos los parametros de la prueba 3. La linea negra en cada
grafica, representa la cantidad de recurso promedio de cada caso. Ademas,
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se muestra una grafica extra, que contempla los recursos totales por radio de
comunicacion. De la figura 4.6, se pueden obtener las siguientes conclusiones
para el caso de recursos recolectados:

1. El aumento del alcance de comunicaciéon influye en la recoleccion indi-
vidual.

2. Los recursos recolectados totales aumentan muy ligeramente al aumen-
tar el alcance del radio de comunicacion.

3. Existe un crecimiento despreciable en la relacion de recursos totales y
el nimero de agentes.

4. Mayor numero alcance del radio de comunicacién, muestra una menor
dispersion en la recoleccion media comparada con la individual.
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4.1.3. Comparaciéon

Después de visualizar y analizar los resultados anteriores, es necesario
hacer la siguiente comparacion. Los datos son para 50 agentes en cada caso y
1000 unidades de tiempo. Las variaciones son segin la habilidad medida del
sistema. De la figura 4.7, se pueden obtener las siguientes conclusiones para
el caso de recursos recolectados promedio:

1. La comunicacién influye en la recoleccion

2. Existe un umbral del radio de comunicacion, que al rebasarlo, deja de
influir en la recoleccién de recursos. Ese radio, esta en funcién al niimero
de agentes y al tamano del ambiente.

3. Existe un crecimiento despreciable en la relacion de recursos totales y
el namero de agentes.

4. Mayor numero alcance del radio de comunicacién, muestra una mayor
recoleccion de recursos, pero requiere un mayor incremento en el radio
para disminuir la distancia recorrida.
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Promedio de recursos recolectados
en sistema (50 agentes y mapa de 150 x 150)
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Cantidad de recursos promedio recolectados

Com No Com Radio 1 Radio 5 Radio 15Radio 25Radio 35
Propiedad del sistema

Figura 4.7: Comparacion de cantidad media de recursos con diferentes pro-
piedades del sistema.

4.2. ABM con Movimiento Levy

Estudios recientes apuntan a que las caracteristicas de una distribucion
de vuelos de Levy describe de manera 6ptima el comportamiento forrajero de
poblaciones animales|24]. Por ello, optamos por atribuir esta caracteristica
al modelo para atribuir una mejor descripcion de los datos experimentales.

Para este caso, se realiz6 una corrida de 4 pruebas, esta vez, el modelo de
agente cuenta con todas las capacidades otorgadas, es decir, comunicacion,
radio de comunicacién, memoria, interaccion, etc. Las 4 pruebas variaron
inicamente en el radio de comunicacién que tuvo los valores de 1,3,5, y 8§,
respectivamente. Las pruebas se hicieron en ambientes de 150 casillas por 150
casillas. Una densidad de recursos de 90 %, distribucion de recursos aleatoria,
una poblacién de 50 agentes con un alcance definido como el 10% de la
longitud, en una dindmica de 50,000 tiempos.
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La informacién recolectada es inmensa, se tiene registro de la lista de
posiciones por agente, interacciones entre agente y su duraciéon, distancia
recorrida por agente, dimension de paso y vuelo, asi como las frecuencias de
paso y vuelo. Y ademas se cuenta con los recursos recolectados por agente.

La distancia recorrida se muestra en la figura 4.8, de donde podemos
concluir lo siguiente:

1. La distancia recorrida disminuye drasticamente al aumentar el radio de
comunicacion.

2. Un radio de comunicacién mayor implica una cantidad de movimiento
menor.

3. No podemos opinar nada respecto a la influencia del niimero de agentes.

4. La comunicacién esté relacionada con la decision de movimiento, como
lo planteamos en el inicio del modelo.

5. Existen algunos agentes que visitaron muchas mas casillas que la can-
tidad media. Probablemente por estar en zonas con pocos agentes para
interactuar.
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Figura 4.8: Distancia recorrida por 50 agentes con diferentes radios de comu-

nicacion.

Los recursos recolectados se muestran en la figura 4.9, de donde podemos

concluir lo siguiente:
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Figura 4.9: Recursos recolectados por 50 agentes con diferentes radios de
comunicacion.

1. La cantidad de recursos recolectados promedio, no es afectada al cam-
biar el radio de comunicacion.

2. Aumentar el radio de comunicacién, muestra una homogeneidad en la
cantidad recolectada en relaciéon con la media.
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4.3. Acerca del software de simulacion

Estas simulaciones estan escritas en lenguaje Python 3.6, para su desa-
rrollo se han empleado dos moédulos de la autoria del Dr. J. Fernando Rojas
R. que sirven para mejorar el desempeno del programa en cuanto a manejo
de arrays y en la parte de visualizacion grafica en tiempo real de la evolucion
de varios array. Este programa requiere méas desarrollo, tanto de simulacién
como anélisis de los datos, para contar con herramientas y cualidades que
una simulacion ABM requiera y, también para implementarlo como un mo-
dulo 1til en este tipo de simulaciones y modelos.

Algunos datos estan pensados para obtener informacion de otra perspec-
tiva. Por ejemplo, las salidas de datos que contienen interacciones de los
agentes, pueden usarse para visualizar y analizar la red de conexiones de los
agentes en la dinamica y proponer algin arreglo en el sistema que sea de
interés, es decir, una estructura evolutiva de grafo.

En la figura 4.10 mostramos una captura visual de la ejecucion del pro-
grama, en un entorno LINUX, donde el apartado a) muestra un mapa que
registra en todo momento las posiciones de todos los agentes en el ambien-
te. El apartado b), ¢), d), e) y f) muestran el mapa individual de algunos
agentes, registrando la memoria individual de cada uno. En este caso, los 50
agentes de las tltimas 4 pruebas. Ademas, se puede visualizar la dinamica e
interactuar con los mapas.

En el mapa de agentes, el punto gris representa la posicion de cada agente.

En los mapas individuales, los puntos blancos, representan posiciones atin no
visitadas por cada agente o por alguno de los que ha interactuado.
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e) Agente 11 f) Agente 36

Figura 4.10: Imégenes logradas con los médulos Larray y Lgraphicarray en
python. El mapa global y las copias de memoria de algunos agentes.
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Conclusion-Discusion

Con respeto a las primeras corridas de pasos aleatorios restringidos, el
hecho de incluir un radio de comunicacion entre agentes, mas alla de la celda
contigua, increment6 la cantidad de recursos colectados, aunque en la dis-
tancia total recorrida no hubo cambio significativo.

El radio de comunicacion entre agentes tiene incidencia notable en la can-
tidad de recursos recolectados, pero se observa un valor umbral después de
cual ya no se observa beneficio. Seria importante establecer este valor umbral
en funcién del area a cubrir por los agentes.

Las caminatas tipo "vuelos de Lévy", comparadas con los pasos cortos
y aleatorios, casi brownianos, inciden también incrementando en la cantidad
recolectada por cada agente.

La sensibilidad del objeto de estudio de este trabajo y la cantidad de da-
tos generados son insuficientes para compararlo con datos reales, porque los
experimentos encontrados son con experimentos fisicos — electronicos (robots
reales) y no coinciden con las especificaciones que dimos a los agentes. Hay
experimentos reales de cooperaciéon entre robots donde la cooperaciéon es un
evento emergente: no estéa bajo diseno.

Perspectivas

Es posible mejorar el modelo y los algoritmos en varios sentidos con el

objeto de que sean empleados como parte de un software para simulaciéon de
modelos de agentes (ABM).

Una de las posibilidades consiste en la implementacion de corridas largas
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y con gran cantidad de agentes para determinar pardmetros éptimos como,
en este caso, el radio de la comunicaciéon o el exponente que haga mas efi-
cientes las caminatas de Lévy.

Otras posibilidades pueden ser la determinacién del ntmero 6ptimo de

agentes en funciéon del drea que se requiera cubrir, o la implementacion de
diferentes esquemas para las estrategias.
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(zlosario

Distribucion Lévy En teoria de probabilidad y estadistica, una
distribucion Levy, nombrada asi en honor a
Paul Lévy, es una distribucion de probabi-
lidad continua para una variable aleatoria
no negativa (Distribucion de Levy [34]). [23]
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NetLogo

Python

agente

caminata

distribucion de cola gruesa

forrajeo

modelo

Es un lenguaje de programacion basado en
Scala y Java, cuenta con un entorno de desa-
rrollo integrado para el modelado basado en
agentes. Esta orientado a la ensenanza y per-
sonas sin conocimientos de programacion. [31]
Es un lenguaje de programacion interpretado,
multiparadigma, ya que soporta orientacion a
objetos, programacién imperativa y, en menor
medida, programacion funcional. Es un len-
guaje de alto nivel, dinamico y multiplatafor-
ma. [30]

Un agente es un ente auténomo, autoimpul-
sado, interactivo que dispone de reglas de
comportamiento para alcanzar un objetivo.
8,9, 10, 11]

Es uno de los principales andares de desplaza-
miento entre los animales con patas. Caminar,
genetalmente es mas lento que correr u otros
movimientos de paso. [25]

Una distribucion de cola gruesa es una distri-
bucién de probabilidad que muestra una gran
asimetria o curtosis , en relaciéon con la dis-
tribucién normal o exponencial. La clase de
distribuciones de cola gruesa incluye aquellas
cuyas colas se descomponen como una ley de
potencia , que es un punto de referencia comun
en su uso en la literatura cientifica. [26]

Es la tarea de buscar y recolectar obje-
tos en un ambiente y moverlos a puntos de
almacenamiento.|[17]

Es una representacion abstracta, conceptual,
grafica o visual, de sistemas o procesos a fin
de analizar, describir, explicar, simular (en ge-
neral, explorar, controlar y predecir) esos fe-
noémenos o procesos. Un modelo permite de-
terminar un resultado final a partir de unos
datos de entrada.[28]
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parametro

robot

trayectoria

vuelo de Levy

Es un elemento de un sistema que es 1til o
critico al identificar el sistema o al evaluar su
rendimiento, estado, condicion, etc. [29]

Es un dispositivo o vehiculo capaz de monito-
rear su ambiente y decidir moverse o actuar en
su ambiente. Puede ser auténomo o semi au-
tonomo.En este contexto, agente es sinénimo
de robot. [18]

Es el lugar geométrico de las posiciones suce-
sivas por las que pasa un cuerpo en su movi-
miento. La trayectoria depende del sistema de
referencia en el que se describe el movimiento;
es decir el punto de vista del observador.|27]
Un vuelo de Levy es una caminata aleatoria
en la que la longitud de los pasos tiene una
distribucion de Levy, una distribucién de pro-
babilidad tipo cola gruesa.|22]
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Siglas

ABM Agent-based model
FSM  Finite state machine

GPS  Global Positioning System
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Apéndice A
Librerias Larray y Lgraphicarray

Se trata de dos modulos escritos en python. Ambos moédulos estan pen-
sados para la resolucion de modelos de dinamica de sistemas extendidos es-
pacialmente.

Larray4 para manipulaciéon de arrays en problemas extendidos incluye
definicion de fronteras y evaluacion de operadores sobre matrices como V o
bien V? o términos de la forma V - ZV, con = un tensor local, que se aplican
a cada elemento del arreglo.

El segundo modulo Lgraphicarray permite observar en tiempo real de ma-
nera visual los resultados de la dindmica espacial de los sistemas asi como
controlar una corrida u obtener informaciéon relacionada con la matriz que
se observa (distribucion espacial en imagen 3D o distribucion estadistica) asi
como guardar la imagen del patron espacial. Pronto estaran disponibles en
github.
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