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momento no llegarı́a...pero llegó...esta es la evidencia del final de una etapa muy importante, en la que sobre todas las cosas
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RESUMEN

El comportamiento de los diversos elementos que conrforman un ecosistema es un problema que cada dı́a tiene mayor

importancia y requiere de estudios profundos que puedan ser puestos dentro del contexto de sistemas complejos. En este

sentido, los ecosistemas presentan un comportamiento global complejo, en donde las interrelaciones locales son necesarias

para la autoregulación del mismo. De acuerdo a las caracterı́sticas de un ecosistema, en donde el comportamiento global

surge a partir de relaciones locales, nos conduce a aplicar Autómatas Celulares y Sistemas Multiagentes como paradigmas

de modelación de manera natural.

El objetivo de esta tesis es presentar un nuevo modelo de ecosistemas basado en un paradigma que interrelaciona

Autómatas Celulares, Sistemas Multiagentes, y Lenguajes Visuales para llevar a cabo la modelación y simulación de sistemas

complejos. Esta nuevo modelo de ecosistemas surge a partir del interés por analizar las interacciones ecológicas que forman

parte de un ecosistema. Ası́ pues, como casos de estudio, se presentan dos modelos de interacciones ecológicas de tipo

depredador-presa con sus respectivas relaciones de competencia intra e interespecı́fica.

Es importante mencionar que los modelos que construimos como casos de estudio están basados en los modelos

matemáticos clásicos desarrollados a través de la historia de la ecologı́a poblacional como una subárea de la ecologı́a.

Para realizar la simulación por computadora de los casos de estudio, se utilizó el paquete de bibliotecas denominado Swarm.

Con nuestro paradigma de modelación, y el uso de herramientos complementarias como UML y Swarm, se desarrollaron

dos modelos depredador-presa, obteniendo resultados interesantes a partir de la posibilidad de poder obtener datos relevantes

como consecuencia del análisis a nivel microscópico que nos permiten hacer tanto los Autómatas Celulares como los Sis-

temas MultiAgentes.

Otro resultado importante de este trabajo, es la propuesta de un sistema computacional cuyo propósito es ser un frame-

work para construir, de manera visual, modelos de interacciones ecológicas que permitan realizar experimentaciones basadas

en un ambiente de simulación. Todo esto utilizando elementos de programación visual, Swarm, Autómatas Celulares, y

Sistemas Multiagentes. De tal forma, en este documento se presenta también la lı́nea base de la arquitectura de este sistema,

al cual se le denominó SISCOMPLEX. Para el desarrollo de las fases de inicio y elaboración, ası́ como la ejecución de los

flujos de trabajo correspondientes a estas dos fases, se utilizó el Proceso Unificado de Desarrollo de Software y el Lenguaje

Unificado de Modelado. Cabe destacar que los flujos de trabajo de captura de requisitos, análisis, diseño, e implementación

que se aplicaron durante estas dos fases definieron en SISCOMPLEX un arquitectura lo suficientemente flexible y robusta
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como para definir, además de modelos de interacciones ecológicas, otro tipo de modelos representativos del comportamiento

de un sistema complejo.

Ası́ pues, en este documento se presenta una introducción donde se describe un mapa de ruta de todo nuestro proceso

investigativo, destacando nuestra propuesta y la relevancia que ésta tiene de acuerdo a sus impactos. Se presentan los

conceptos fundamentales de la ecologı́a como ciencia y su relación con los sistemas complejos. Se describen los modelos

poblacionales clásicos en los cuales están basados nuestros casos de estudio. Se describen también los conceptos básicos

y la forma en la que utilizamos a los Autómatas Celulares y a los Sistemas Multiagentes como paradigmas de modelación

y simulación. Como parte fundamental de este trabajo, se presenta el nuevo modelo de ecosistemas y su representación

en UML a través de dos casos de estudio. Por último, se presenta el sistema SISCOMPLEX con toda la documentación

referente al proceso de desarrollo hasta la fase de elaboración.
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CAPITULO 1

INTRODUCCIÓN

1.1 ANTECEDENTES Y MAPA DE RUTA DE LA INVESTIGACIÓN

Este proyecto de investigación inicia formalmente en enero de 2003, aunque tiene como antecedente directo el trabajo

de maestrı́a [36] en el cual se utilizaron Autómatas Celulares como modelo matemático computacional para la modelación y

simulación de flujo de tránsito de autos. Como resultado importante de este trabajo, se obtuvo un autómata celular denominado

LCATRAFFICFLOWVMAX2. Utilizando este autómata celular se caracterizó a través de herramientas propias de teorı́a

de gráficas el comportamiento del tránsito vehicular en una dimensión y en una dirección [14]. Otro resultado importante

que se obtuvo a partir del antes mencionado, fue el de poner en perspectiva la importancia y trascendencia que tiene el

utilizar Autómatas Celulares como paradigma para la modelación y simulación de sistemas complejos. Siguiendo esa lı́nea,

se trabajó durante la segunda mitad del año 2002 en el desarrollo de una propuesta para aplicar Autómatas Celulares en

la modelación y simulación de sistemas complejos de otra naturaleza y con otras caracterı́sticas. En este sentido, se optó

por desarrollar la propuesta de investigación tomando como objeto de estudio a los sistemas ecológicos o ecosistemas, esto

debido entre otras cosas, a la gran importancia que tiene el manejo sustentable de los recursos naturales en la actualidad.

Como punto de partida se llevó a cabo un análisis del estado del arte para contextualizar el proyecto y ubicar de manera

clara el alcance y las aportaciones del mismo. Se analizaron los aspectos fundamentales de la ecologı́a teórica general [10],

y debido a que lo que se pretendı́a era simular fenómenos inherentes a un ecosistema, se optó por enfocarse en el área

de ecologı́a poblacional por ser un campo de aplicabilidad natural dadas las caracterı́sticas que definen la estructura de un

autómata celular. Una vez acotado el campo de acción del proyecto, se analizaron paralelamente diferentes tipos de modelos

1
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poblacionales [96], ası́ como las diversas plataformas computacionales que existen para analizarlos [135]. No obstante,

durante el análisis del estado del arte y el desarrollo de los primeros experimentos, se observó que la forma de utilizar a

los Autómatas Celulares como paradigma de modelación en ecologı́a representaba un alto grado de complejidad dados los

objetivos de la investigación. Por esta razón, se buscó otro paradigma que complementara y fortaleciera el uso de Autómatas

Celulares. Como resultado de esta búsqueda y del análisis de las plataformas computacionales, se encontró que los Sistemas

MultiAgentes se pueden interrelacionar muy bien con los Autómatas Celulares y explotar ası́ las potencialidades de ambos

paradigmas. En este sentido, como parte del análisis de las plataformas computacionales que existen para implementar

modelos de simulación ecológicos, se llegó a la conclusión de que efectivamente existe software para simular fenómenos

ecológicos, sin embargo, la mayor parte estas herramientas fueron creadas por empresas privadas, lo que trae consigo

que no sean gratuitas ni de código abierto, cualidades que son indispensables en el desarrollo de este proyecto. En este

sentido, durante la búsqueda de una herramienta con las cualidades antes mencionadas, se ubicó una capaz de llevar a

cabo simulaciones de sistemas complejos, y entre ellos, los sistemas ecológicos. Esta herramienta se denomina Swarm y

fundamentalmente es un conjunto de bibliotecas codificadas para llevar a cabo simulaciones de sistemas complejos a través de

Sistemas MultiAgentes. Swarm encajó bien con lo que se pretendı́a en este proyecto, porque aunque en Swarm se implemente

una simulación a partir del enfoque de Modelación Basada en Agentes, podemos considerar a un autómata celular como un

sistema compuesto por agentes inamobibles. Esto lo pudimos constatar puesto que como parte de los resultados parciales del

proyecto se desarrollaron modelos de interacciones ecológicas utilizando los conceptos de Autómatas Celulares y utilizando

Swarm para implementar las simulaciones.

A partir del uso de Swarm, se integró a los Sistemas MultiAgentes como paradigma de modelación y se interrelacionó

con los Autómatas Celulares en la construcción del nuevo modelo de ecosistemas que se presenta en esta tesis. Como

parte de los principales resultados que se obtuvieron están la construcción de dos modelos ecológicos de interacciones

depredador-presa [14][136] como casos de estudio en la aplicación del nuevo modelo de ecosistemas propuesto en esta tesis.

La importancia de estos dos casos de estudio radica, por un lado, en poder simular una interacción ecológica muy importante

en el funcionamiento de un ecosistema; y por otro lado, en poder probar que el modelo propuesto en esta tesis permite hacer

análisis microscópico y macroscópico a través de las simulaciones. Además, nuestro modelo permite añadir variantes al

problema que se desea simular añadiendo parámetros al modelo de manera dinámica.

Por otro lado, si bien es cierto que Swarm nos representaba una ventaja y una desventaja. La ventaja es que gran parte

de los esfuerzos con respecto a Swarm se han concentrado en mejorar y ampliar la implementación, lo que significa que

las bibliotecas han ido creciendo, es decir, que cada vez se cuenta con más o mejores rutinas de programación para llevar

a cabo simulaciones de sistemas complejos. Sin embargo, uno de los inconvenientes de Swarm es que no cuenta con una
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interfaz visual de desarrollo para la implementación de los modelos de simulación. Esta disyuntiva nos permitió visuallizar

otra posible contribución importante de nuestro proyecto: el contar con un simulador de sistemas complejos que tuviera

como atributos el ser gratuito y de código abierto, y el contar con una interfaz visual de usuario para definir los modelos de

simulación lo suficientemente amigable como para que cualquier tipo de usuario pudiera implementar sus modelos sin tener

que invertir demasiado tiempo en una capacitación especializada.

Ası́ pues, se seleccionó como plataforma el sistema operativo MacOSX, debido a que este sistema está soportado por un

núcleo robusto que lo hace muy estable y con un alto nivel de desempeño en las computaciones. Por otro lado. Swarm está

codificado en el lenguaje de programación C-Objetivo y este lenguaje viene integrado como lenguaje nativo de MacOSX.

De tal forma, las blbliotecas de Swarm forman parte del BackEnd que lleva a cabo todos los cálculos. Además, MacOSX

tiene integrado todo un ambiente visual para el desarrollo de aplicaciones denominado COCOA [43, 23, 3], de tal forma que

se eligió COCOA para la construcción del FrontEnd que carece Swarm el cual constituye la interfaz a través de la cual el

usuario puede definir él o los modelos con los que desea experimentar.

Al sistema se le denominó SISCOMPLEX, y para la construcción del mismo se utilizarón tres elementos básicos:

COCOA, El Lenguaje Unificado de Modelado, el cual es el estándar del Object Management Group, y el Proceso Unificado

de Desarrollo de Software, en donde se aplicó el modelo evolutivo de ingenierı́a de software. La razón por la que se utilizó

este modelo es porque la arquitectura del sistema simulador de sistemas complejos desarrollado en esta tesis no se limita

solamente a la experimentación de interacciones ecológicas a través de la simulación, sino como un sistema computacional

en el cual se puedan definir simulaciones para cualquier tipo de sistema complejo en el cual se puedan aplicar Autómatas

Celulares y Sistemas Multiagentes como paradigmas de modelación.
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1.2 MOTIVACIÓN

En un ecosistema existen interrelaciones entre sus componentes bióticos y abióticos, y esas interrelaciones se modifican

a través del tiempo. Los ecosistemas presentan un comportamiento global complejo, en donde las interrelaciones locales

son necesarias para la autoregulación del mismo. Los modelos de ecosistemas sirven para tener una versión simplificada de

las interacciones ecológicas que ocurren entre las diferentes poblaciones que conforman la comunidad de un ecosistema. De

acuerdo a las caracterı́sticas de un ecosistema, en donde el comportamiento global surge a partir de interacciones locales, nos

lleva a aplicar de manera natural Autómatas Celulares y Sistemas Multiagentes como principales paradigma de modelación.

Ası́ pues, la principal motivación de este trabajo de investigación es la definir un nuevo modelo de ecosistemas basado en

estos dos paradigmas, y utilizando, además, a UML como lenguaje para la representación de los modelos.

Por otro lado, es importante que los especialistas en computación se involucren y apoyen a la investigación en ecologı́a, ya

que de esta manera se puede aprovechar todo el potencial en infraestructura para simulaciones que ofrecen las computadoras

actuales en una área que está mayormente dominada por investigaciones teóricas. En este sentido, en México no se cuenta

con un sistema computacional de apoyo a los especialistas interesados en el estudio de ecosistemas. SISCOMPLEX es un

sistema que servirá para que dichos especialistas realicen sus experimentaciones sobre escalas en las cuales solamente se

pueden realizar mediante la simulación por computadora.

1.3 RELEVANCIA DE LA INVESTIGACIÓN

Para dimensionar la relevancia de esta investigación, es necesario, por un lado, identificar sus impactos cientı́fico, social,

y económico; y por otro lado, contextualizarla de acuerdo a algunos proyectos de investigación importantes que se encuentran

actualmente vigentes.

1.3.1 Impacto Cientı́fico

Evidentemente los resultados de todo proyecto de investigación deben tener un impacto positivo para el desarrollo del

estado del arte. En este sentido, son varias las contribuciones cientı́ficas que se obtienen como resultado de esta investigación.

Las principales contribuciones de esta investigación que tienen un impacto un impacto cientı́fico son:
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• Un nuevo paradigma de modelación basado para simular ecosistemas basado en Autómatas Celulares, Sistemas

Multiagentes, y programación orientada a objetos.

• Dos modelos de interacciones depredador-presa utilizando el nuevo paradigma de modelación.

• La definición de un nuevo framework para simular sistemas complejos.

1.3.2 Impacto Social

El impacto social se desprende directamente de producir herramientas computacionales que de alguna manera coadyuben

al manejo sustentable de los recursos naturales. Con esto lo que finalmente se pretende es crear una nueva conciencia social a

partir del conocimiento del medio ambiente, y a partir de un ordenamiento territorial y ecológico adecuado, elevar la calidad

de vida de las personas.

1.3.3 Impacto Económico

El uso de este nuevo modelo de ecosistemas utilizando, además, un ambiente computacional de simulación, permitiría

ayudar en la administración eficiente de los recursos naturales a un costo bajo, puesto que los estudios, experimentos

y proyecciones se realizarían por medio de simulaciones, es decir, en un entorno virtual. Con esto podemos disminuir

considerablemente las limitaciones logísticas o financieras que pudieran existir. Además, en esta investigación se utilizó

solamente software abierto, con la finalidad de tener costos mı́nimos, una amplia aplicabilidad, y un alto nivel de reutilización.

1.3.4 Towards 2020 Science

Un grupo de expertos de diversas disciplinas que auspiciadas por Microsoft Research decidieron crear un informe al que

llamaron Towards 2020 Science para tratar de hacer un ejercicio de predicción y prospectiva cientı́fica sobre los avances de

la ciencia debidos a los avances en computación. Dicho informe fue lanzado oficialmente al público el dı́a 21 de marzo de

2006 en Londres. En este reporte se escribe sobre los esperados avances en las ciencias de la complejidad, y se dedica un

apartado a la modelación y simulación de ecosistemas como uno de los desafios importantes para las áreas de biologı́a, vida

artificial, computación, y sistemas complejos.
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1.3.5 Laboratorio de Computación Cientı́fica

Durante las últimas cuatro décadas del siglo anterior, las computadoras representaron un fuerte pilar para el desarrollo

de las ciencias e ingenierı́as. Hemos sido testigos que la computación y las comunicaciones han sido un catalizador muy

importante para la solución de problemas en: matemáticas, biologı́a, quı́mica y fı́sica. Por ello, en distintos laboratorios

del mundo se han cultivado grupos de investigación interdisciplinarios que, por medio del trabajo colaborativo, buscan el

entendimiento de problemas complejos.

Es posible observar, a través de los años, el tremendo crecimiento en las capacidades del hardware y las posibilidades

que brinda el software adecuado para explotar estas capacidades. La computadora se ha consolidado como un instrumento

de cálculo rápido y confiable. Motivo por el cual se ha desarrollado un importante número de programas para la solución de

problemas abordados en la fı́sica, quı́mica y biologı́a.

Actualmente, los investigadores de diversas disciplinas tienen acceso a grandes recursos de computación que incluyen:

solución a problemas numéricos y manipulacón simbólica, almacenamiento y organización de grandes bases de datos, y

análisis y visualización de datos. Sin embargo, su uso requiere del acceso a varias capas o componentes de software que no

son completamente entendibles en su base matemática y técnicas computacionales. Entonces, la Ciencia de la Computación,

vista como una disciplina experimental, ofrece los métodos y construye las herramientas para coadyuvar en búsqueda de la

solución a problemas. Vista como problem-solving, se presenta bajo distintos conceptos: la consulta a una base de datos, la

generación de un mapa temático, o bien la observación de un fenómeno biológico a través del tiempo.

El punto ha sido una conexión muy estrecha entre: ciencias, ingenierı́a, y matemáticas; dando lugar al rápido crecimiento

de nuevas áreas dentro del campo de la computación, tales como:

• Computación Cientı́fica.

• Fı́sica Computacional.

• Bioinformática.

• Ciencias Computacionales e Ingenierı́a

Todas las propuestas tienen como denominador común la multi-disciplinariedad con: el área de aplicación, la com-

putación, y las matemáticas.
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En el Departamento de Computación del CINVESTAV-IPN existe un Laboratorio de Computación Cientı́fica el cual

tiene por objetivo el resolver problemas complejos mediante entornos computacionales ad-hoc. La idea básica es buscar la

solución a problemas donde se involucren tanto la investigación de los distintos tópicos, como el paradigma computacional

experimental de simulación y la teoría formal donde se ubican los modelos. Este trabajo de investigación se encuentra

incrustado como parte de este laboratorio, el cual crece en infraestructura y se fortalece paulatinamente a través de los

proyectos que lo integran.

1.3.6 SIG para el manejo sustentable de cuencas hidrológicas

Los Sistemas de Información Geográfica se han venido utilizando en las últimas décadas en diversos sectores relacionados

con la gestión del territorio. El empleo de los SIG’s en planificación urbanı́stica y del transporte, manejo de información

catastral y demográfica, y planificación agrológica y de los recursos naturales se ha convertido en una práctica habitual en

fuerte progresión. La capacidad de los SIG’s de servir a la vez como sistema de manejo y de análisis de datos, los convierte

en herramienta clave y de gran desarrollo en los próximos años en lo que respecta a las bases geomorfológicas, paisajı́sticas

y ecológicas de la ciencia hidrológica.

El objetivo de este proyecto es construir un Sistema de Información Geográfica que ayude en la toma de decisiones

referentes al manejo sustentable de las cuencias hidrológicas.

Como parte de las metas de este proyecto está el interconectar el SIG con SISCOMPLEX, esto para parametrizar modelos

hidrológicos con los datos contenidos en la base de datos geográfica y proyectar en mapas temáticos los datos obtenidos

como resultado de las simulaciones que se realicen.

1.4 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La gran paradoja es que las naciones industrializadas han tenido éxito gracias al desacoplamiento temporal de la hu-

manidad y la naturaleza, lo cual se ha logrado a través de la explotación de los combustibles fósiles finitos, que se están

agotando con rapidez. Sin embargo, a pesar del “éxito", las civilizaciones siguen dependiendo del medio natural, no sólo

por su necesidad de energı́a y materiales, sino por ciertos procesos vitales, como los ciclos del aire y el agua. Las leyes

básicas de la naturaleza no han sido derogadas; lo único que ha sucedido es que su carácter y relaciones cuantitativas han
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cambiado conforme la población humana mundial, con su portentoso consumo de energı́a, ha multiplicado el poder que tiene

el hombre para alterar el medio ambiente. De acuerdo con esto, la supervivencia de la humanidad depende del conocimiento

del ambiente y la adopción de medidas inteligentes para preservar y mejorar la calidad de éste, lo que se logrará con una

tecnologia armónica con la naturaleza.

En este sentido, desde su surgimiento, el cual se remonta al siglo XIX, la ecologı́a ha sido una área del conocimiento

muy importante ya que tiene una relación directa con la investigación cuyo objetivo tiene que ver con la conservación y

mejoramiento de las condiciones de vida de nuestro planeta.

La ecologı́a estudia, entre otras cosas, procesos que tienen que ver con la purificación del agua, mantenimiento del suelo,

control de plagas, reciclado de nutrientes, etc. Estos procesos ecológicos son controlados por complejas interacciones de

unas especies con otras y con su medio ambiente, y sirven para autoregular los diversos ecosistemas que integran al que

podemos considerar el ecosistema mayor: la tierra.

Durante el análisis de las diversas interacciones que se dan en los ecosistemas, en muchas ocasiones no es factible el

desarrollo de experimentos de laboratorio debido, por ejemplo, a que las escalas espaciales o temporales sobre las cuales se

pretenden realizar predicciones son demasiado grandes. Por esta razón, es necesaria la creación de modelos que permitan

obtener los resultados que se buscan ya que a través de éstos es posible realizar predicciones para grandes escalas. Es decir,

aunque el universo en el cual vivimos es tan complejo que es prácticamente imposible de visualizar de forma integral en

detalle, podemos estudiarlo y comprenderlo a través de simplificaciones. En este sentido, los modelos son el mecanismo

de conceptualización más simple por medio del cual establecemos el pensamiento. Los modelos representan sistemas. Un

sistema es un conjunto de partes interconectadas a través de relaciones, las cuales se establecen para alcanzar o cumplir un

propósito determinado. Partes tı́picas de nuestro planeta son los lagos, los rı́os, los océanos, las montañas, los organismos,

las personas, o las ciudades; algunas grandes y algunas pequeñas. Los procesos que surgen como parte de los sistemas a

través de las relaciones, conectan todo de manera coherente para establecer y mantener el equilibrio en la naturaleza. Nuestro

mundo es realmente un enorme sistema complejo, el cual de alguna manera podemos estudiar mediante simplificaciones,

las cuales se obtienen con la creación de modelos. Para hacer esto, primero definimos una caja imaginaria en nuestras

mentes alrededor de los sujetos de interés, delimitando ası́ el sistema que pretendemos analizar. Posteriormente, a través de

sı́mbolos, modelamos los procesos de interés para el análisis representando tanto los elementos que componen el sistema,

como las relaciones que éstos establecen. En este sentido, durante el análisis de las diversas interacciones que ocurren en un

ecosistema, en muchas ocasiones no es factible el desarrollo de experimentos debido, por ejemplo, a que la escala espacial o

temporal es demasiado grande para llevar a cabo predicciones. En este contexto, los modelos proporcionan una oportunidad
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para explorar ideas referentes a los sistemas ecológicos las cuales no nos es posible estudiar mediante experimentos de campo

debido limitaciones logı́sticas, financieras, o polı́ticas. Los modelos en ecologı́a sirven para una variedad de propósitos, los

cuales van desde ilustrar una idea hasta parametrizar una situación compleja del mundo real. Los modelos pueden ayudar

a diseñar experimentos, a probar hipótesis, o a desarrollar nuevas hipótesis e ideas. Los modelos no son el último punto

de referencia para resolver controversias, pero juegan un rol importante en el estudio de las consecuencias de hipótesis

alternativas. Podemos distinguir a los modelos entre modelos analı́ticos y modelos de simulación. En los modelos analı́ticos

o estáticos, el resultado depende de la entrada (un cierto número de parámetros). Este tipo de modelos los podemos imple-

mentar utilizando, por ejemplo, una hoja de cálculo. Sin embargo, la solución no siempre existe, o puede ser muy difı́cil

econtrarla. Es entonces cuando la simulación, o la modelación dinámica se puede aplicar. Un modelo de simulación se puede

considerar como un conjunto de reglas (por ejemplo, máquinas de estados, Autómatas Celulares, Sistemas Multiagentes)

que definen cómo el sistema que está siendo modelado cambiará en el futuro en relación al estado actual. La simulación es

el proceso de “ejecutar" un modelo de manera continua o discreta y observar como se modifica su estado a través del tiempo.

En general, para problemas complejos donde la dinámica a través del tiempo es importante, los modelos de simulación es la

vı́a de análisis más adecuada.

Con el paso del tiempo, en la modelación ecológica, como en muchos otros campos de investigación, se han aprovechado

los adelantos tecnológicos que se han tenido en su momento en cuanto al hardware y software de las computadoras; y en este

caso en particular, se utiliza la capacidad de procesamiento que ofrecen las computadoras actuales, la capacidad de almace-

namiento, y el desarrollo de los lenguajes de programación para llevar a cabo experimentos mediante la implementación de

simulaciones.

Desde hace varias décadas se han desarrollado modelos de interacciones ecológicas, sin embargo, algunas de las prob-

lemáticas que existen con respecto a estos modelos son:

• Las interacciones se pueden analizar a nivel cuantitativo, más que cualitativo.

• No se incluye de manera explı́cita el elemento espacial.

• No son fáciles en su tratamiento, y es difı́cil hacer análisis cualitativo y cuantitativo por medio de la simulación por

computadora.

De tal forma, a través de muchos de los modelos existentes es difı́cil estudiar aspectos acerca del comportamiento de las

especies los cuales están relacionados con las caracterı́sticas propias de los individuos.
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1.5 PROPUESTA DE LA TESIS

La propuesta de esta tesis es utilizar Autómatas Celulares y Sistemas Multiagentes para un nuevo modelo de ecosistemas

que permita llevar a cabo la modelación y simulación de interacciones ecológicas en el entorno de un framework computa-

cional. En particular, tomamos como casos de estudio las interacciones ecológicas tipo depredador-presa y sus respectivas

relaciones de competencia tanto intraespecı́fica como interespecı́fica.

Por lo tanto, este trabajo persigue los siguientes objetivos:

• Analizar interacciones entre poblaciones ecológicas de una o más especies.

• A partir del análisis, obtener y especificar los modelos de interacciones ecológicas capaces de simular comportamiento

macroscópico complejo.

• Construir un sistema computacional que simule los modelos de interacciones ecológicas previamente analizados. Este

sistema igualmente utilizará Autómatas Celulares y Sistemas Multiagentes como principales paragidmas para llevar a

cabo la implementación de las simulaciones. Finalmente, se pretende que el sistema simulador de pueda ser un marco

de referencia para las personas que realizan investigación en el campo de los sistemas complejos, y en consecuencia,

sirva de ayuda, entre otras cosas, en la toma de decisiones.

Para llevar a cabo los objetivos, en esta tesis se utilizan, como ya hemos mencionado anteriormente, Autómatas Celulares y

Sistemas Multiagentes. Además, adicionalmente se utilizan otras herramientas, de entre las cuales destacamos las siguientes:

• Modelos de Base Individual.- Los modelos de base individual Individual-Based Models (IBM) [54]. Los IBM (también

conocidos como Entity o Agent Based Models) se utilizan para llevar a cabo simulaciones con la finalidad de observar

las consecuencias globales que resultan de las interacciones locales entre los individuos de una población determinada.

Los IBM tı́picamente constan de un número de individuos los cuales son definidos en términos de sus caracterı́sticas

y su comportamiento. También constan de un ambiente o “mundo" en el cual viven y es el “lugar" en el cual ocurren

las interacciones entre los individuos. Los IBM se consideran como un subconjunto de los Sistemas Multigentes

[18][135] debido a que éstos últimos básicamente están compuestos de una colección de partes o individuos (agentes)

interactuando.

• Swarm.- Swarm [13][54][112]. Swarm fue creado por Chris Langton en 1994 en el Instituto de Santa Fe. Swarm es un

conjunto de bibliotecas y herramientas las cuales fueron construidas utilizando el lenguaje de programación Objective-
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C. Swarm permite hacer simulaciones de sistemas complejos los cuales son modelados utilizando agentes. Swarm

está diseñado para la creación jerárquica de objetos computacionales. El objeto ObserverSwarm se crea primero, y

éste a su vez crea una interfaz de usuario y también instancı́a al objeto ModelSwarm, el objeto ModelSwarm crea

entonces los niveles inferiores y agenda sus actividades. El Swarm es un tipo especial de objeto, éste “contiene" un

cierto número de objetos dentro de él. Estos objetos constituyen los varios “actores" o “agentes" en nuestros modelos.

El objeto Swarm también maneja la ejecución de los objetos que están contenidos de él vı́a otra clase especial de

objeto llamado “Activities". Los objetos Activities son escencialmente “listas" de mensajes que se envı́an a través

de los objetos. Ası́ pues, un objeto Swarm contiene una colección de objetos y una colección de agendas de eventos

para estos objetos. El objeto ObserverSwarm es otro tipo especial de objeto. El ObserverSwarm “sondea" el modelo

en sı́ mismo. A través del objeto ObserverSwarm el usuario puede interactuar directamente con la simulación de su

modelo. En resumen, los objetos pueden encapsular otros objectos, y los Swarms pueden encapsular otros Swarms.

El ObserverSwarm puede llevar a cabo la creación del modelo swarm dentro de sı́ mismo, el cual a su vez creará los

actores o agentes los cuales interactuarán durante la simulación.

• El Lenguaje Unificado de Modelado (UML).- UML [65][66] es un lenguaje de modelado visual de propósito general

creado por Grady Booch, James Rumbaugh e Ivar Jacobson en 1997. Se utiliza para especificar, visualizar, construir,

y documentar componentes de sistemas software. También se puede utilizar para modelar negocios y otro tipo de

sistemas no computacionales (por ejemplo, sistemas ecológicos). Por medio de UML es posible analizar, diseñar,

configurar, mantener, y controlar la información de dichos sistemas. UML es el estándar adoptado por el OMG

(Object Management Group) para la modelación orientada a objetos. Como su nombre lo indica, uno de los propósitos

principales por los cuales se creó UML es el de unificar criterios basados en experiencias pasadas con respecto a las

técnicas de modelación, además de que en éste se incorporan las mejores técnicas de ingenierı́a de software en un

enfoque estándar. UML incluye elementos semánticos, notación, y guı́as de estilo. Con UML se captura información

acerca de la estructura estática y el comportamiento dinámico de un sistema. Tal sistema se modela como una colección

de objetos discretos que interactúan para ejecutar una tarea. UML ha probado ser exitoso en la modelación de grandes

y complejos sistemas. Nosotros utilizamos UML por las siguientes razones:

– Para manejar la complejidad. - A través de la modelación visual podemos definir de manera sencilla el compor-

tamiento de los elementos que forman parte de un sistema a nivel individual utilizando el enfoque bottom-up.

– Modelar el sistema independientemente del lenguaje de programación.- Esto debido a que UML es un lenguaje de

modelación, y no un lenguaje de programación. En este caso utilizados el lenguaje de programación Objective-C

para la implementación.



DESCRIPCIÓN DEL DOCUMENTO 13

– Para promover la reutilización. - Debido a la naturaleza de UML, podemos reutilizar componentes UML definidos

para un sistema en la definición de otro modelo de otro sistema que lo requiera.

• El Proceso Unificado.- El proceso unificado (UP) de desarrollo de software [66] es una metodologı́a; nos dice los

recursos humanos, las actividades y artefactos que necesitamos utilizar, desarrollar o crear para modelar un sistema

software. El Proceso Unificado utiliza UML como su sintáxis de modelado visual subyacente.

1.6 DESCRIPCIÓN DEL DOCUMENTO

Debido a la naturaleza multidisciplinaria de este trabajo de investigación, optamos por dividirlo en cuatro partes. A

continuación se describen brevemente cada una de ellas y sus respectivos capı́tulos.

• Parte I. Introducción.

– Capı́tulo 1. Introducción. En este capı́tulo se presenta el trabajo de investigación. Se describe, a través de un

mapa de ruta, todo el proceso investigativo, destacando la relevancia y aportaciones de la tesis a través de la

identificación de sus impactos y la contextualización con otros proyectos de investigación vigentes. Por último,

se hace una breve reseña de cada parte y los repectivos capı́tulos que conforman la estructura del presente

documento.

• Parte II. Teorı́a de los Sistemas Ecológicos. En esta parte se presentan los conceptos fundamentales referentes a la

teorı́a y los modelos ecológicos.

– Capı́tulo 2. Conceptos Fundamentales. En este capı́tulo se exponen algunos antecedentes históricos de la ecologı́a

como ciencia y su relación con los sistemas complejos, además se explica la estructura y el funcionamiento de

un ecosistema.

– Capı́tulo 3. Los Modelos en Ecologı́a. En este capı́tulo se describen varios modelos poblacionales con diferentes

caracterı́sticas de acuerdo al enfoque que manejan. Estos modelos están basados en ecuaciones diferenciales.

• Parte III. Interrelación AC y MAS: Un nuevo modelo de ecosistemas. En esta parte se presenta un panorama general

de los Autómatas Celulares y los Sistemas MultiAgentes.

– Capı́tulo 4. Autómatas Celulares y Sistemas MultiAgentes como paradigmas de modelación. En este capı́tulo

se explica la estructura y modo de operación de los Autómatas Celulares y los Sistemas MultiAgentes, y cómo

es que se interrelacionan para la definición del nuevo modelo de ecosistemas.
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– Capı́tulo 5. Definición del nuevo modelo de ecosistemas. En este capı́tulo se presenta el nuevo modelo de

ecosistemas y su representación en UML a través de dos casos de estudio.

– Capı́tulo 6. SISCOMPLEX: Un nuevo framework para simulación. En este capı́tulo se presenta la documentación

que soporta las fases de inicio y elaboración durante el proceso de desarrollo del sistema simulador de sistemas

complejos al cual denominamos SISCOMPLEX.

• Capı́tulo 7. Conclusiones. Se presentan las conclusiones finales, los resultados obtenidos y los trabajos futuros.
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CAPITULO 2

CONCEPTOS FUNDAMENTALES

La ecologı́a tuvo importancia práctica desde el origen de la humanidad. Para sobrevivir en la sociedad primitiva, todos los
individuos necesitaron conocer su ambiente; es decir, las fuerzas de la naturaleza y las plantas y animales que Ios rodeaban. La
civilización, de hecho, tuvo su principio con el uso del fuego y otros instrumentos que permitieron modificar el ambiente. Debido
a los logros tecnológicos, el hombre parece depender menos del medio natural para subsistir; esto ha ocasionado que se olvide la
continua dependencia de la humanidad respecto de la naturaleza. La ecologı́a estudia precisamente las diversas y complejas relaciones
de dependencia entre los elementos que conforman la biósfera. En este capı́tulo se presentan algunos antecedentes históricos acerca
del surgimiento de la ecologı́a como ciencia, además de definiciones fundamentales relacionadas con este trabajo de investigación.

2.1 LA ECOLOGı́A COMO CIENCIA

De acuerdo al Oxford English Dictionary, la ecologı́a es la “rama de la biologı́a que estudia las relaciones de los

organismos unos con otros y con el medio ambiente en el cual viven". La palabra ecologı́a tiene su origen en los términos

griegos oikos, que significa “casa", y logos, que significa “estudio". Ası́ pues, el estudio de la casa ambiental comprende

todos los organismos que viven en ella y todos los procesos funcionales que la hacen habitable. Entonces, literalmente, la

ecologı́a es el estudio de “la vida en casa".

La escencia de la ecologı́a se encuentra en la infinidad de mecanismos (bióticos y abióticos) e interrelaciones implicadas

en el movimiento de energı́a y nutrientes, los cuales regulan la estructura y la dinámica de las poblaciones que conforman las

diversas comunidades que habitan nuestro planeta. Como muchos de los campos de la biologı́a contemporánea, la ecologı́a

es multidisciplinaria y su campo es casi ilimitado.

17
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Hay que reconocer a los biólogos y geógrafos un papel fundamental en los inicios de la ecologı́a. Es justo recordar el

aporte considerable de los griegos clásicos. Por ejemplo, Aristóteles, además de filósofo, fue biólogo y naturalista. Basta

citar sus libros sobre la vida y costumbres de los peces, fruto de sus diálogos con pescadores y sus largas horas de observación

personal. Si nos trasladamos al siglo XVIII, cuando la biologı́a y la geografı́a se están transformando en las ciencias modernas

que hoy conocemos, es imprescindible reconocer el carácter absolutamente ecológico del trabajo de los fisiologistas de la

época, en su progresivo descubrimiento de las relaciones entre la vida vegetal y animal con los factores abióticos tales como

la luz, el agua o el carbono. Por ejemplo, Anton van Leeuwenhoek , mejor conocido por la invención del primer microscopio,

fue un pionero en el estudio de las cadenas tróficas y la regulación de las poblaciones [36], dos áreas muy importantes de la

ecologı́a moderna.

Dentro del ambiente evolucionista del siglo XIX, el biólogo y zoólogo alemán Ernst Haeckel (1834-1919) es considerado

el padre de la ecologı́a, porque fue el primer cientı́fico que se propuso la creación de un neologismo especial para definir las

relaciones entre los seres vivos y sus hábitats (otro neologismo que se iba popularizando para definir el ambiente fı́sico en

el cual vive una determinada especie). Haeckel se inspiró en la palabra economı́a y utilizó el término Oekologie en 1866,

aunque la palabra se popularizó en los ambientes especializados hasta la década de los 1870’s .

Según Haeckel, la ecologı́a agrupa los conocimientos referentes a la economı́a de la naturaleza y la investigación de los

principios que regulan todas las relaciones del animal tanto con su medio inorgánico como orgánico, incluyendo sobre todo

la relación amistosa y hostil con aquellos animales y plantas con los que se relaciona directa e indirectamente. En otras

palabras, la ecologı́a es el estudio de todas las complejas interrelaciones a las que Darwin se referı́a como las condiciones

de la lucha por la existencia.

El inicio de la ecologı́a como nueva ciencia surge como fruto de trabajos interdisciplinarios de la segunda mitad del siglo

XIX. El trabajo en equipo de cientı́ficos interesados en analizar problemas referentes a diversas áreas del conocimiento como:

biologı́a, paleontologı́a, geografı́a, oceanografı́a, geologı́a, etc., permitieron la constitución de una nueva ciencia biológica,

especializada en las relaciones que existen entre los organismos y sus ambientes abióticos.

Como un campo reconocido de la ciencia, la ecologı́a se remonta al año 1900. En un principio, el campo se dividió en

ecologı́a animal y ecologı́a vegetal, pero el concepto biótico de F. E. Clements y V. E. Shelford [4], los conceptos de cadena

trófica y ciclos de los elementos de Raymond Lindeman y G. E. Hutchinson [82] [9], y los estudios sobre lagos de E. A.

Birge y Chauncy Juday [134], entre otros, ayudaron a establecer las teorı́as básicas para un campo unificado de la ecologı́a

general.
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Finalmente, a partir de un movimiento de concientización ambiental surgido a finales de la década de los 1960’s, las

personas se interesaron por temas como: contaminación, manejo de recursos naturales, crecimiento de las poblaciones, y

consumo de energı́a, lo cual tuvo su impacto sobre la ecologı́a académica. Antes de la década de los 1970’s, la ecologı́a se

contemplaba en gran parte como una subdivisión de la biologı́a. Los ecólogos pertenecı́an a los departamentos de biologı́a

de las universidades, y en general, solo se ofrecı́an cursos de la materia en los programas de ciencias biológicas. Si bien la

ecologı́a sigue teniendo sus raı́ces en la biologı́a, se ha consolidado como una disciplina integradora totalmente nueva, que

relaciona procesos fı́sicos y biológicos, y que tiende un puente entre las ciencias naturales y las ciencias sociales [102]. En

la actualidad muchas instituciones educativas ofrecen cursos sobre el tema y tienen departamentos o institutos de ecologı́a

independientes. Además, algunas universidades ofrecen posgrados interdisciplinarios en ecologı́a. Mientras el campo de

esta rama de la ciencia se expandı́a, se intensificaron los estudios sobre la manera en la que los individuos y las especies

interactúan y utilizan los recursos. En este sentido, muchos de los conceptos fundamentales de lo que se denomina el

“enfoque evolutivo" de la ecologı́a, tuvieron su origen en el trabajo de Robert MacArthur sobre dinámica de poblaciones y

comunidades [108].

2.2 ORGANIZACIÓN JERÁRQUICA DE LA ECOLOGı́A

La mejor manera de delimitar la ecologı́a moderna es visualizarla como un “espectro biológico" con niveles de organi-

zacion, como se muestra en la Figura 2.1.

Figura 2.1. Espectro de niveles de organización. La ecologı́a se concentra en la porción derecha del espectro, es decir, los niveles de
organización que van desde los organismos hasta los ecosistemas.

Los términos comunidad, población, organismo, órgano, célula, y gen, se utilizan ampliamente para designar importantes

niveles bióticos en orden jerárquico de mayores a menores. La interacción de los componentes bióticos con el medio fı́sico

(energı́a y materia) en cada nivel produce sistemas funcionales caracterı́sticos (por ejemplo, sistemas genéticos, sistemas

celulares, sistemas de organismos, etc.). Los sistemas que contienen elementos vivos (sistemas biológicos o biosistemas)
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pueden ser concebidos o estudiados en cualquier nivel, como se aprecia en la Figura 2.1., o en cualquier posicion intermedia

que convenga o sea práctica para un análisis. Por ejemplo, los sistemas huésped-parásito, o cualquier sistema de dos especies

de organismos mutuamente relacionados (como la asociación entre un hongo y una alga que constituye los lı́quenes), son

niveles intermedios entre población y comunidad.

La ecologı́a se relaciona en gran parte con la porción derecha del espectro, es decir, con los niveles superiores al

de organismo. En ecologı́a el término población (acuñado originalmente para denotar un grupo humano) abarca grupos de

individuos de cualquier especie. Ası́mismo, el término comunidad comprende, en el sentido ecológico, todas las poblaciones

que ocupan cierta área. Finalmente, una comunidad y el ambiente abiótico funcionan juntos como un sistema ecológico o

ecosistema.

2.3 LA ECOLOGı́A Y LOS SISTEMAS COMPLEJOS

La organización jerárquica que se ilustra en la Figura 2.1. constituye un marco apropiado para subdividir y estudiar las

situaciones complejas que ocurren en los diferentes niveles de organización o sistemas.

Un sistema consta de componentes regularmente interactuantes e interdependientes que forman un todo unificado; o,

desde otro punto de vista, consta de una serie de relaciones mutuas que constituyen una entidad identificable, real o teórica

[79].

Al sistema biológico más grande y prácticamente autosuficiente suele denominársele biósfera o ecósfera. Este sistema

abarca a todos los organismos vivos del planeta, además de sus interacciones con el medio fı́sico global, funcionando como

un todo para mantener al sistema estable en cuanto al flujo de energı́a proveniente del Sol y el sumidero térmico.

En las últimas décadas, la ciencia que estudia la biósfera insiste en su complejidad. Las mismas imágenes del planeta

visto desde el espacio, nos han ayudado a ver a la Tierra como una gigantesca nave espacial en la que bosques, océanos,

atmósfera, y seres vivos están enlazados por innumerables dependencias que forman un todo común. Podemos considerar

que la biósfera y sus subsistemas poseen las caracterı́sticas que definen a un sistema complejo.

Un sistema complejo está compuesto por varias partes interconectadas, en donde dichas interconexiones contienen

información oculta al observador. Es decir, en un sistema complejo existen variables ocultas cuyo desconocimiento nos

impide analizar el sistema con precisión. Cuando en un sistema complejo alguno de sus elementos es modificado, todos los
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demás elementos se ven afectados, y por tanto, todo el conjunto cambia. Ası́ pues, un sistema complejo es más que la suma

de sus partes, porque las relaciones entre sus componentes son muchas y muy variadas, y son estas relaciones las que más

influyen en el comportamiento y la forma de ser del sistema. Un ejemplo tı́pico de sistemas complejos son la Tierra y los

ecosistemas que la conforman. De tal forma, para describir un sistema complejo hace falta no sólo conocer el funcionamiento

de las partes, sino también conocer como se relacionan entre sı́.

Algunas de las caraterı́sticas más importantes de los sistemas complejos son:

• El todo es más que la suma de sus partes.- En un sistema complejo, la información contenida en el conjunto es

superior a la suma de la información de cada parte analizada individualmente.

• Tienen un comportamiento difı́cilmente predecible.- Debido a la enorme complejidad de estos sistemas, sólo

somos capaces de preveer su evolución futura hasta ciertos lı́mites, siempre asumiendo un margen de error muy

creciente con el tiempo. Para realizar predicciones más o menos precisas de un sistema complejo, frecuentemente se

utilizan herramientas matemáticas de probabilidad, estadı́stica, o ecuaciones diferenciales; aunque recientemente se

están utilizando como herramientas complementarias modelos matemáticos computacionales tales como: autómatas

celulares y sistemas multiagentes [17] [45] [56].

• Son sistemas fuera del equilibrio.- Los sistemas complejos no pueden automantenerse si no reciben un aporte

constante de energı́a.

• Poseen cierta capacidad de autoorganización.- Todo sistema complejo emerge a partir de la interacción entre sus

partes, y fluctúa hasta quedar fuertemente estabilizado en un atractor. Esto se logra por medio de toda una serie de

retroalimentaciones positivas y negativas que atenúan cualquier modificación provocada por un accidente externo. Se

puede decir que el sistema “reacciona" ante agresiones externas que pretendan modificar su estructura. Esta capacidad

sólo es posible mantenerla (sin ayuda externa) mediante un aporte constante de energı́a.

• Emergencia.- Este concepto es el que relaciona el todo con las partes. Se dice que existe complejidad emergente

cuando el comportamiento colectivo de un conjunto de elementos da como resultado de sus interacciones un sistema

complejo. Esto se explica con más detalle a continuación.

Una consecuencia importante de la organización jerárquica que se menciona en la sección anterior, es que al combinarse

los componentes o subgrupos para producir entidades funcionales de mayores dimensiones, emergen nuevas propiedades

que no estaban presentes en el nivel inmediato inferior. Conforme a esto, no es posible predecir una propiedad emergente de
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un nivel o unidad ecológica con base en el estudio de sus componentes. Otra manera de expresar este concepto es a través

de la idea de principios no reducibles; es decir, propiedades del todo que no son reducibles a la suma de las propiedades de

las partes. Si bien los descubrimientos que se hacen en un nivel ayudan a comprender el nivel superior inmediato, jamás

explican por completo los fenómenos que ocurren en este último, que debe ser estudiado en sı́ para conocerlo a fondo.

Fiebleman [39] postuló que surge cuando menos una propiedad con la integración de cada componente a la nueva

agrupación. Salt [111] sugiere que debe establecerse una distinción entre las propiedades emergentes y las propiedades

colectivas, ya que estas últimas son resultado de la suma del comportamiento de las partes. Ambas propiedades corresponden

al todo, sin embargo, las propiedades colectivas no son caracterı́sticas nuevas o únicas que hayan resultado del funcionamiento

de la unidad entera. En este sentido, la tasa de natalidad de una especie es un ejemplo claro de propiedad colectiva, ya que

ésta representa la suma de los nacimientos individuales en un tiempo dado, lo cual se expresa como una fracción o porcentaje

del número total de individuos en la población. En cambio, las propiedades emergentes surgen porque los componentes

interactúan, y no porque la naturaleza básica de los mismos haya cambiado. Es decir, las partes no se han “fundido", sino

que se han integrado para producir propiedades nuevas y especiales.

Algunos atributos se vuelven más complejos y variables conforme se avanza de izquierda a derecha en la jerarquı́a de

niveles de organización del espectro biológico que se muestra en la Figura 2.1., aunque algunos otros atributos se vuelven

menos complejos y variables conforme se avanza de las unidades pequeñas hacia las grandes. Puesto que hay mecanismos

homeostáticos, es decir, controladores y equilibradores, fuerzas y contrafuerzas que actúan en todas partes, la amplitud de las

oscilaciones tiende a disminuir cuando las unidades pequeñas funcionan dentro de las unidades mayores. Estadı́sticamente,

la varianza del todo es menor que la suma de las varianzas de las partes. Por ejemplo, la tasa de fotosı́ntesis de un bosque

es menos variable que la de las hojas o árboles individuales que integran esa comunidad, ya que cuando una parte reduce su

productividad, hay otra que la incrementa para compensar.

2.4 CONCEPTO DE ECOSISTEMA

En la biósfera, los organisrnos vivientes y su medio abiótico se relacionan de manera inseparable e interactúan mutu-

amente. Cualquier unidad (biosistema) que incluya a todos los organismos que funcionan juntos (comunidad biótica) en

una área determinada, interactuando con el medio fı́sico, de tal manera que un flujo de energı́a conduzca a la formación de

estructuras bióticas claramente definidas y al ciclaje de materia entre las partes vivas y no vivas, es un sistema ecológico o

ecosistema.
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El ecosistema es la unidad funcional básica en ecologı́a, puesto que incluye a los organismos y al medio abiótico, cada

uno de los cuales influye sobre las propiedades del otro y que, en conjunto, son necesarios para el mantenimiento de la vida

en nuestro planeta.

El ecólogo inglés A. G. Tansley fue quien propuso por primera vez el término ecosistema en 1935, aunque por supuesto

el concepto no es tan reciente. Por ejemplo, Karl Mobius escribió en 1877 sobre la comunidad de un arrecife de ostras

refiriéndose a dicha comunidad como “biocenosis". Además, en 1887, S. A. Forbes escribió su ensayo clásico sobre un lago,

al que denominó “microcosmos".

Independientemente del medio que estudiaran, los biólogos de principios del siglo XX comenzaron a tener la idea de que

la naturaleza funciona como un sistema. Sin embargo, no fue sino hasta el planteamiento de una teorı́a de sistemas generales,

propuesta casi medio siglo después por Bertalanffy [11] y otros autores, cuando algunos ecólogos como Hutchinson [9],

Margalef [86]. Watt [127], Patten [15], Van Dyne [35] y H.T. Odum [101] comenzaron a desarrollar el campo de la ecologı́a

de ecosistemas.

2.4.1 Estructura de un ecosistema

En la Figura 2.2. podemos observar que los componentes de un ecosistema son los siguientes:

• Componentes abióticos:

– Sustancias inorgánicas (C, N, CO, H, O y otras más) que participan en los ciclos de materiales.

– Compuestos orgánicos (proteı́nas, carbohidratos, lı́pidos, etc.), que enlazan lo biótico con lo abiótico.

– Aire, agua y substrato del ambiente, que comprende el régimen climático y otros factores fı́sicos.

• Componentes bióticos:

– Productores, organismos autótrofos, sobre todo plantas verdes que sintetizan alimentos a partir de sustancias

inorgánicas simples.

– Macroconsumidores o fagótrofos (de phagos, comer), organismos heterótrofos, principalrnente animales, que

ingieren otros organismos o materia orgánica en partı́culas.

– Microconsumidores, saprótrofos (de sapros, descomponer), desintegradores u osmótrofos (de osmos, pasar a

través de un membrana), organismos heterótrofos, principalmente bacterias y hongos, que obtienen su energı́a
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por degradación de tejidos muertos o por absorción de materia orgánica exudada por plantas u otros organismos,

o extraı́da de los mismos. Las actividades desintegradoras de los saprótrofos liberan nutrientes orgánicos que

pueden utilizar los productores; ası́mismo, proporcionan alimento a los macroconsumidores y en no pocos casos

excretan sustancias de tipo hormonal que inhiben o estimulan otros componentes bióticos del ecosistema.

Figura 2.2. Componentes que integran un ecosistema.

2.4.2 Funcionamiento de un ecosistema

Los componentes y procesos que hacen funcional al ecosistema se presentan en la Figura 2.4. La interacción de los tres

componentes básicos, a saber: 1) la comunidad, 2) el flujo de energı́a y 3) los ciclos de materiales, se esquematizan con un

modelo simplificado de compartimientos. El flujo de energı́a es uni-direccional; una parte de la energı́a solar que entra se

convierte en energı́a de mayor calidad (es decir, se transforma en materia orgánica, una fuente de energı́a mas concentrada

que la luz solar) dentro de la comunidad, pero la mayor parte de ella se degrada y pasa por el sistema para salir en forma de

energı́a calorı́fica de baja calidad (sumidero térmico). La energı́a puede ser almacenada para reciclarse o exportarse después,

como se aprecia en el diagrama, pero no se le puede reutilizar. En contraste con lo que sucede en el caso de la energı́a, los

materiales (incluyendo los nutrientes necesarios para la vida, como son el carbono, el nitrógeno, el fósforo, etc.) y el agua

pueden ser usados una y otra vez. La eficacia del reciclaje y la magnitud de las importaciones y exportaciones de nutrientes

varı́an mucho según el tipo de ecosistema.

En la Figura 2.4. se esquematiza la funcionalidad de un ecosistema utilizando un modelo simplificado de compartimientos.

Cada "caja" del diagrama tiene una forma distintiva que indica su función general conforme a un “lenguaje de energı́a"

diseñado por H.T. Odum [101]. Como se menciona en el pie de la Figura, los circulos son fuentes de energı́a, los módulos

con forma de cilindro son almacenes, los módulos con forma de cruz son autótrofos (plantas verdes capaces de transformar

la energı́a solar en materia orgánica) y los hexágonos son heterótrofos (organismos que necesitan alimentos previamente
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Figura 2.3. Circulación de energı́a y materia en un ecosistema generalizado.

Figura 2.4. Diagrama funcional de un ecosistema. Los cuatro componentes principales son: flujo de energı́a, ciclos de materiales,
comunidad en sı́, y vı́as de retroalimentación. La comunidad se representa con una red o trama alimenticia de autótrofos (A) y heterótrofos
(H). Los sitios de almacenamiento se indican con una S.

elaborados). En el diagrama funcional de la Figura 2.4., la comunidad se representa como una “trama alimenticia" de

autótrofos y heterotrofos ligados por flujos de energı́a, ciclos de nutrientes y almacenes. Todos los ecosistemas, incluso la

biósfera en general, son sistemas abiertos: sufren la necesaria entrada y salida de energı́a. Por supuesto, los ecosistemas

que están por debajo del nivel de la biósfera también están abiertos al flujo de materia y a la inmigración y emigración

de organismos. En consecuencia, una parte significativa del concepto de ecosistema estriba en reconocer que existen un

ambiente de entrada y un ambiente de salida, mismos que están acoplados y resultan escenciales para que el ecosistema

funcione y se autosostenga. En la Figura 2.5. se hace hincapié en esa caracterı́stica: un ecosistema conceptualmente completo

incluye un ambiente de entrada y uno de salida, junto con el sistema tal como se le delimitó (ecosistema = AE + S + AS). Este

diagrama resuelve el problema de donde trazar lineas alrededor de una entidad cualquiera, ya que no importa mucho la forma

en que se delimitó la porción encerrada del ecosistema. Muy a menudo los lı́mites naturales, como la ribera de un lago o los

bordes de un bosque, o los lı́mites polı́ticos, como los lı́mites de las ciudades, establecen fronteras muy convenientes, pero
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los lı́mites también pueden ser arbitrarios, siempre y cuando se les pueda determinar con precisión en el sentido geométrico.

Lo que está encerrado dentro del rectángulo no comprende todo lo que es el ecosistema, ya que si dicho rectángulo fuera

un receptáculo hermético, su contenido vivo (lago o ciudad) no sobrevivirı́a al aislamiento. Los ecosistemas funcionales o

reales deben tener una vı́a de ingreso de factores vitales y, en la mayorı́a de los casos, un medio de exportación de energı́a y

materia procesados.

Figura 2.5. Diagrama funcional de un ecosistema donde se resalta el medio externo.

Las magnitudes de los ambientes de entrada y salida varı́an muchı́simo y dependen de ciertas variables, por ejemplo:

1. Tamaño del sistema (entre más grande, menos depende del exterior).

2. Intensidad metabólica (entre más elevada, mayor es la entrada y salida).

3. Equilibrio entre autótrofos y heterótrofos (entre mayor es el desequilibrio, más grande es la necesidad de factores

externos para equilibrar).

4. Fase y desarrollo (los sistemas jóvenes difieren de los sistemas maduros). Ası́ pues, un gran bosque en la montaña

tiene ambientes de entrada y salida menores que un pequeño arroyo o una ciudad.

Además de los ciclos de materiales y flujos de energı́a, los ecosistemas son ricos en redes de información, las cuales

incluyen flujos de comunicación fı́sica y quı́mica que conectan todas las partes y dirigen o regulan el sistema como un todo.

Conforme con esto, los ecosistemas pueden considerarse cibernéticos (de kibernetes, piloto o gobernante) en escencia, aunque

sus funciones de control son internas y difusas en comparación con las externas y especı́ficas de los sistemas cibernéticos

concebidos por el hombre.
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La cibernética como ciencia, tal como la fundó Norbert Wiener a finales de la década de los 1940’s, se refiere a los

controles animados e inanimados. Los mecanismos de retroalimentación de tipo mecánico suelen llamarse servomecanismos

en ingenierı́a, mientras que en biologı́a se les denomina mecanismos homeostáticos, lo que se refiere a sistemas de organismos.

La interacción de de los ciclos de materiales y flujos de energı́a, junto con la retroalimentación de subsistemas en los grandes

ecosistemas, generan una homeostasis autorregulada sin necesidad de un control externo o punto de operación determinado.

Por otro lado, la redundancia (más de una especie o componente es capaz de ejecutar una función dada) también incrementa

la estabilidad. El grado de esa estabilidad es muy variable según el rigor del medio externo y la eficacia de los controles

internos. Existen dos tipos de estabilidad:

1. Estabilidad por resistencia.- Capacidad de un ecosistema para resistir las perturbaciones y mantener intactas su estruc-

tura y función.

2. Estabilidad por elasticidad.- Capacidad de un ecosistema de recuperarse cuando ha sido alterado por una perturbación.

De acuerdo a lo anterior, es probable que los dos tipos de estabilidad sean mutuamente excluyentes o, en otras palabras,

es difı́cil que se presenten los dos tipos al mismo tiempo.

2.5 COMENTARIOS

En resumen, el ecosistema no es equivalente al organismo, ya que tiene propiedades emergentes que le son propias. En

otras palabras, el ecosistema es un nivel de organización supraorgánico, no superorgánico; tampoco es como un complejo

industrial, sin embargo tiene una caracterı́stica común con este tipo de sistema: un comportamiento cibernético intrı́nseco.

Gracias a la evolución del sistema nervioso central, el Homo sapiens se ha convertido gradualmente en el organismo

más poderoso, cuando menos en lo concerniente a la capacidad de modificar la operación de los ecosistemas. El cerebro

humano sólo requiere una pequeña cantidad de energı́a para producir toda clase de poderosas ideas. Hasta el momento, la

mayor parte del pensamiento humano se ha basado en una retroalimentación positiva que promueve la expansión del poder,

la tecnologı́a y la explotación de recursos. Sin embargo, en última instancia la calidad de la vida y el ambiente humanos

tiene grandes probabilidades de degradarse a menos que se establezcan controles adecuados por retroalimentación negativa.

La participación del ser humano se está volviendo tan importante como “agente geológico poderoso", que Vernadsky

sugirió que el hombre piensa que la “noosfera" (del griego noos, mente), es decir, el mundo dominado por la mente humana
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está reemplazando gradualmente a la biósfera, el mundo en evolución natural que ha existido por miles de millones de

años. Si bien la mente humana es un “instrumento" de energı́a en baja cantidad y muy alta calidad, con gran potencialidad

de control, es probable que todavı́a no llegue el momento en que surja la noosfera, ya que el ser humano no sólo es lo

suficientemente cuerdo para comprender los resultados de todas sus acciones, sino que lo es también para comprender que

debe de mantener el sistema biosférico de sostén de la vida antes que reemplazarlo por un ambiente completamente artificial.
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CAPITULO 3

ECOLOGı́A POBLACIONAL

Uno de los aspectos de mayor relevancia para la ecologı́a es el estudio de las poblaciones en lo que respecta a su concepto, caracterı́sticas,
dinámica, ası́ como las interacciones que ocurren entre los organismos que las integran. Por otro lado, los modelos matemáticos han
jugado un rol importante en la historia de la ecologı́a. Desde el siglo XIX se han desarrollado una gran cantidad de modelos, los
cuales buscan capturar algunas de las caracterı́sticas escenciales en cuanto a la dinámica de las poblaciones de plantas y animales.
Cualquier intento por trazar generalizaciones en Ecologı́a Poblacional involucra a un modelo: una versón abstracta de la realidad. En
este capı́tulo se presenta un subconjunto de modelos que utilizan la notación matemática para representar los procesos ecológicos de
interés para la Ecologı́a Poblacional. Finalmente, este subconjunto de modelos es el que tomamos como base para definir los modelos
que presentamos en los capı́tulos subsecuentes.

3.1 INTRODUCCIÓN

En muchos contextos es importante conocer las caracterı́sticas de las poblaciones de organismos. Por ejemplo, para

un agronomista es importante saber cómo se comporta un maizal estableciendo diferentes patrones de densidad para las

plantas. En aplicaciones más teóricas, el interés radica en conocer, por ejemplo, las tasas de variación en la densidad de una

población. Estos tópicos son tı́picos de una área llamada Ecologı́a Poblacional.

La Ecologı́a Poblacional (también llamada demoecologı́a) es una rama de la ecologı́a que estudia las poblaciones formadas

por los organismos de una misma especie desde el punto de vista de su tamaño (número de individuos), estructura (sexo y

edad), y dinámica (variación en el tiempo).

29
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Una población, desde el punto de vista ecológico, se define como: “un conjunto de individuos de la misma especie que

ocupan un lugar en un tiempo determinado, y además tienen descendencia fértil". Los atributos o caracterı́sticas que se

estudian en las poblaciones son:

• Natalidad.- Es el cociente entre el número de individuos que nacen en una unidad de tiempo dentro de una población

y el tamaño de la población.

• Mortalidad.- Es el cociente entre el número de individuos que mueren en una unidad de tiempo dentro de la población

y el tamaño de la población.

• Inmigración.- Es la llegada de organismos de la misma especie a una población. Se mide mediante la tasa de

inmigración, que es el cociente entre individuos que llegan en una unidad de tiempo y el tamaño de la población.

• Emigración.- Es la salida de organismos de una población a otro lugar. Se mide mediante la tasa de emigración, que

es el cociente entre individuos emigrados en una unidad de tiempo y el tamaño de la población.

• Densidad.- Es el número de organismos por unidad espacial. La unidad espacial depende del medio habitado por la

población. Si es un medio acuático será una unidad de volumen. Si se trata de un medio aéreo o el fondo marino, la

unidad será una unidad de superficie.

• Distribución.- Es la manera en la que los organismos de una población se ubican en el espacio. Existen tres tipos de

distribución en todas las poblaciones (ver Figura 3.1.):

1. Al azar, la cual no muestra ningún patrón en una área determinada.

2. Amontonada o apiñonada, la cual muestra una serie de conjuntos donde se concentran los individuos de la misma

población.

3. Lineal, en la cual los organismos de una población están separados más o menos uniformemente.

La unidad de análisis en la Ecologı́a Poblacional es la población, un concepto que es a la vez simple y complicado. Es

simple si solamente pensamos en una población como una colección de individuos de la misma especie. Sin embargo, la

mayorı́a de los ecologı́stas saben que el concepto de población es considerablemente más complejo cuando se estudia el

comportamiento de las poblaciones en la vida real. Por ejemplo, para determinar si una especie está en peligro de extinción,

es mucho más importante tomar en cuenta su distribución en el espacio y la cantidad de movimiento entre subpoblaciones

(dinámica metapoblacional) que simplemente limitarse a observar su abundancia numérica. De tal forma, el sujeto de

estudio en la Ecologı́a Poblacional puede ser bastante complicado en la medida de que incorporemos más variables en la
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Figura 3.1. Diferentes tipos de distribución de una población en el espacio (A) al azar (B) lineal (C) amontonada.

representación de un problema. En este sentido, en un inicio quizás sea conveniente eliminar las complicaciones y hacer

suposiciones simples que permitan desarrollar principios generales, para posteriormente añadir las complicaciones inherentes

al comportamiento de las diversas poblaciones que habitan nuestro planeta.

3.2 MODELOS EN ECOLOGı́A POBLACIONAL

La Ecologı́a Poblacional busca conocer los factores que controlan las tasas de crecimiento y las distribuciones de las

poblaciones biológicas. La Ecologı́a Poblacional es por naturaleza una disciplina cuantitativa, y para responder a cuestion-

amientos acerca del comportamiento de las poblaciones, los ecologistas han desarrollado diversos modelos matemáticos.

Estos modelos estimulan las observaciones y experimentos que nos permiten aprender más acerca de nuestro mundo. Es

decir, aunque el universo en el cual vivimos es tan complejo que es prácticamente imposible de visualizar de forma integral

en detalle, podemos estudiarlo y comprenderlo a través de simplificaciones. En este sentido, los modelos son el mecanismo

de conceptualización más simple por medio del cual establecemos el pensamiento. Los modelos representan sistemas. Un

sistema es un conjunto de partes interconectadas a través de relaciones, las cuales se establecen para alcanzar o cumplir un

propósito determinado. Partes tı́picas de nuestro planeta son los lagos, los rı́os, los océanos, las montañas, los organismos,

las personas, o las ciudades; algunas grandes y algunas pequeñas. Los procesos que surgen como parte de los sistemas a

través de las relaciones, conectan todo de manera coherente para establecer y mantener el equilibrio en la naturaleza. Nuestro
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mundo es realmente un enorme sistema complejo, el cual de alguna manera podemos estudiar mediante simplificaciones,

las cuales se obtienen con la creación de modelos. Para hacer esto, primero definimos una caja imaginaria en nuestras

mentes alrededor de los sujetos de interés, delimitando ası́ el sistema que pretendemos analizar. Posteriormente, a través de

sı́mbolos, modelamos los procesos de interés para el análisis representando tanto los elementos que componen el sistema,

como las relaciones que éstos establecen. En este sentido, durante el análisis de las diversas interacciones que ocurren en un

ecosistema, en muchas ocasiones no es factible el desarrollo de experimentos debido, por ejemplo, a que la escala espacial

o temporal es demasiado grande para llevar a cabo predicciones. En este contexto, los modelos proporcionan una oportu-

nidad para explorar ideas referentes a los sistemas ecológicos las cuales no nos es posible estudiar mediante experimentos

de campo debido a limitaciones logı́sticas, financieras, o polı́ticas. Los modelos en ecologı́a sirven para una variedad de

propósitos, los cuales van desde ilustrar una idea hasta parametrizar una situación compleja del mundo real. Los modelos

pueden ayudar a diseñar experimentos, a probar hipótesis, o a desarrollar nuevas hipótesis e ideas. Los modelos no son

el último punto de referencia para resolver controversias, pero juegan un rol importante en el estudio de las consecuencias

de hipótesis alternativas. Podemos distinguir a los modelos entre modelos analı́ticos y modelos de simulación. En los

modelos analı́ticos o estáticos, el resultado depende de la entrada (un cierto número de parámetros). Este tipo de modelos

los podemos implementar utilizando, por ejemplo, una hoja de cálculo. Sin embargo, la solución no siempre existe, o puede

ser muy difı́cil encontrarla. Es entonces cuando la simulación, o la modelación dinámica se puede aplicar. Un modelo

de simulación se puede considerar como un conjunto de reglas (por ejemplo, máquinas de estados, Autómatas Celulares,

Sistemas Multiagentes) que definen cómo el sistema que está siendo modelado cambiará en el futuro en relación al estado

actual. La simulación es el proceso de “ejecutar" un modelo de manera continua o discreta y observar como se modifica su

estado a través del tiempo. En general, para problemas complejos donde la dinámica a través del tiempo es importante, los

modelos de simulación es la vı́a de análisis más adecuada.

Por otro lado, las poblaciones de especies que integran una comunidad pueden evidenciar diferentes patrones dinámicos.

Por ejemplo, el tamaño de las poblaciones puede variar, o puede, en apariencia, permanecer constante debido a que ocurren

nacimientos y muertes continuamente.

La estudio de la dinámica poblacional es muy importante en la ecologı́a. Ninguna población mantiene su tamaño sin

alteraciones por mucho tiempo, su tamaño puede aumentar o disminuir, y los efectos sobre otras poblaciones pueden ser

fuertes o débiles. Es importante que los ecologistas conozcan las razones por las que suceden este tipo de fenómenos; si lo

que sucede en el presente es explicable, existe una mayor probabilidad de precedir de manera correcta lo que sucederá en el

futuro.
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En Ecologı́a Poblacional existen modelos desarrollados para la explicación y modelos desarrollados para la predicción.

Los modelos para la explicación se desarrollan para entender mejor los procesos ecológicos. Su meta es hacer predicciones

cualitativas acerca de procesos particulares que tienen influencia en el comportamiento de los sistemas ecológicos. Este tipo

de modelos usualmente son muy generales, lo que significa que son limitados si queremos hacer predicciones cuantitativas

acerca de cualquier interacción especı́fica. Los modelos generales para la explicación también se denominan “modelos

estratégicos".

En contraste, se pueden desarrollar modelos “tácticos" en un intento por predecir cuantitativamente el estado de un cierto

sistema ecológico en circunstancias especı́ficas. A este tipo de modelos se les conoce como modelos predictivos. Este tipo

de modelos son bastante complejos y requieren de un gran número de parámetros. Además, cuando se utilizan este tipo

de modelos es escencial que los parámetros sean lo más apegados a la realidad posible. Sin embargo, traducir los datos

biológicos reales en un parámetro apropiado es bastante difı́cil. La estimación de los parámetros para modelos de este tipo

también depende del contexto. Una tasa intrı́nseca de crecimiento estimada para una especie en particular, en un lugar

en particular, que es apropiada para un modelo, puede ser bastante inapropiada para otro modelo con diferente propósito,

aunque se tome de referencia a la misma especie y en el mismo lugar. Para un modelo estratégico es necesario contar con

los órdenes de magnitud apropiados, y el problema principal es asegurarse de que la traducción de la complejidad biológica

a la simplicidad matemática se lleva a cabo correctamente. Los modelos predictivos usualmente requieren la estimación de

más parámetros que los modelos para la explicación, y esta estimación debe ser lo más exacta posible.

Todas las decisiones gerenciales en ecologı́a están basadas en los modelos. Si se pospone una decisión hasta que se

puedan realizar los experimentos de campo apropiados, entonces existe el riesgo de que la especie en cuestión ya no exista,

o el ecosistema se haya degradado de manera irreversible.

3.2.1 Modelo Exponencial

Un modelo clásico, el cual representa el crecimiento poblacional de una sola especie, es el modelo exponencial propuesto

por Thomas Robert Malthus en 1798 [84] para argumentar las consecuencias del crecimiento poblacional desmedido. Los

modelos demográficos son elementos fundamentales en la construcción de modelos de poblaciones y comunidades ecológicas.

El modelo de Malthus se representa de la siguiente manera:

dN(t)
dt

= rN(t), (3.1)



MODELOS EN ECOLOGı́A POBLACIONAL 34

donde r y N son parámetros positivos; r es una constante que representa la tasa de crecimiento per capita, la cual es

independiente de la densidad de la población, y N es el número de individuos.

La ecuación 3.2.1 representa un incremento geométrico o exponencial en el número de individuos de una población

(ver Figura (a)). El tamaño de la población continúa incrementándose si r permanece constante o varı́a ligeramente. Sin

embargo, en la realidad un medio ambiente siempre está limitado, en mayor o menor grado; es decir, en cada ecosistema existe

un número máximo de individuos K de una población que pueden existir en él. Esto es lo que se conoce como la capacidad de

carga del ecosistema. La diferencia entre el número de individuos que existen en un determinado momento en un ecosistema

y el número máximo que pueden existir se expresa a través de K −N . Mientras más se acerca el tamaño de una población

al máximo, encontrará mayor resistencia, debido a que el ecosistema ofrece menos recursos para habitar en él conforme

aumenta el tamaño de la población (ver Figura 1.2(b)). Este efecto de resistencia se puede expresar cuantitativamente como

(K −N)/K.

3.2.2 Modelo Logı́stico

El matemático francés Pierre-Francois Verhulst propuso en 1835 un modelo logı́stico de crecimiento poblacional [123]

el cual fue utilizado por Raymond Pearl y Lowell J. Reed en la década de los 1920’s para predecir el tamaño de la población

de los Estados Unidos en el futuro. El modelo de Verhulst se define de la siguiente manera: si N(t) denota el tamaño de la

población en un determinado tiempo t, entonces

dN

dt
= rN

(
K −N

K

)
, (3.2)

donde K es un parámetro positivo que representa la capacidad de carga, es decir, el número máximo de individuos que puede

soportar el sistema. Esta ecuación indica la tasa de variación en el tamaño de la población en un tiempo determinado. En

este modelo podemos observar una interacción ecológica de tipo competencia intraespecı́fica, debido a que la resistencia

(K −N)/K actúa en el sentido opuesto a la tasa potencial de incremento (rN) en el tamaño de la población.

Los modelos de una sola población, como es el caso del modelo de Verhulst, sirven como base fundamental para la

propuesta de otros modelos de interacciones ecológicas donde participan dos o más especies.
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Figura 3.2. Comportamiento de las densidades de acuerdo a los modelos de una sola población. En el modelo exponencial (a) el
crecimiento poblacional es continuo e independiente de la densidad, mientras que en el modelo logı́stico (b) el crecimiento poblacional es
continuo y dependiente de la densidad debido a que éste contempla una capacidad máxima de carga para el sistema.

3.2.3 Modelo de Competición

En la década de los 1920’s se desarrollaron modelos de interacciones entre varias especies, un ejemplo de este tipo de

modelos es el modelo competitivo de Alfred J. Lotka y Vito Volterra [83][124]. El modelo clásico de Lotka-Volterra para

dos especies en competición es definido por

dN1

dt
= r1N1

(
1− N1

K1
− α12

N2

N1

)
,

dN2

dt
= r2N2

(
1− N2

K2
− α21

N1

N2

)
,

donde Ni(t) representa la abundancia de la especie i en el tiempo t. Los parámetros positivos ri y Ki denotan las tasas

intrı́nsecas de crecimiento y las capacidades de carga respectivamente, justo como en el modelo de Verhulst. La interacción

entre las dos especies está definida por el parámetro no negativo αij , el cual describe el efecto que tiene la especie j sobre la

especie i. El signo menos de las αij indica que la interacción es competitiva; la presencia de cualquiera de las dos especies

reduce la densidad de la otra.

El análisis del modelo (ver Figura 3.3.) revela que si α12 < K1/K2 y α21 < K2/K1 entonces la coexistencia entre las

dos especies es posible; esto es, existe un equilibrio localmente estable en el cual ambas especies tienen densidades positivas.

El mecanismo para la coexistencia aquı́ es que cada especie se obstruye a sı́ misma más de lo que es obstruida por otras

especies. Si α12 > K1/K2 y α21 < K2/K1 entonces la especie 2 excluye a la especie 1; si la especie 2 tiene una densidad



MODELOS EN ECOLOGı́A POBLACIONAL 36

inicial positiva, entonces el sistema convergerá hacia un estado de equilibrio en el cual la especie 1 está ausente y la especie

2 se mantiene en un estado de equilibrio. Similarmente, si α12 < K1/K2 y α21 > K2/K1, la especie 1 excluye a la especie

2. Si α12 > K1/K2 y α21 > K2/K1, entonces eventualmente una especie excluirá a la otra y el ganador dependerá de las

densidades iniciales de las dos especies; a este fenomeno se le conoce como control del fundador.

Figura 3.3. Diagrama de Espacio-Fase donde se representa el modelo competitivo de Lotka-Volterra. Las lineas punteadas representan
los lı́mites de las regiones donde el comportamiento difiere.

Una caracterı́stica común de los modelos de Verhulst y de Lotka-Volterra es que las interacciones están basadas en la

ley de masa acción, un enfoque que tiene su fundamento conceptual en la modelación de las reacciones quı́micas. La ley

de masa-acción dice que cuando los reactantes están bien mezclados, el rango de colisión es proporcional al producto de

las concentraciones de moléculas reactantes. En muchas situaciones ecológicas, sin embargo, la suposición de la buena

mezcla no se mantiene, por lo tanto un modelo espacial con interacciones locales es más apropiado, aunque puede resultar

en predicciones que difieren del caso bien mezclado.

3.2.4 Modelos Depredador-Presa

3.2.4.1 Modelo de Lotka-Volterra A través de la historia de la ecologı́a, la interacción entre depredadores y sus

presas ha sido un tópico de investigación el cual ha llamado mucho la atención de los ecologistas. Debido a esto, los modelos

Depredador-Presa se sitúan entre los más antiguos en el campo de la ecologı́a. Estas interacciones han sido estudiadas

básicamente utilizando dos ecuaciones diferenciales propuestas por Alfred Lotka y Vito Volterra [83][124]. El modelo de

Lotka-Volterra se representa a través de las siguientes ecuaciones diferenciales ordinarias:

dN

dt
= rN − αNP (3.3)
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Figura 3.4. Gráfica Espacio-Fase (A) y Gráfica de dependencia temporal (B) en el modelo de Lotka-Volterra.

dP

dt
= αβNP −mP (3.4)

donde N = densidad de presas, P = densidad de depredadores, r = tasa intrı́nseca de crecimiento, α = eficiencia para

capturar una presa por parte de un depredador, β = proporción de presas devoradas convertidas en nuevos depredadores, y

m = tasa de mortandad de los depredadores.

Como se puede observar en la Figura 3.4., cada ecuación describe un circuito de retroalimentación que también es un

oscilador. De acuerdo a como se eligen los parámetros o las constantes de interacción, los números que representan los

individuos de las dos especies fluctuarán en torno a un punto, a una trayectoria de balance, y en general a un atractor. Aquı́

podemos decir que existe un ciclo más que un punto de balance, debido a que ambas poblaciones tienen incercia, lo cual

corresponde con las tasas finitas y constantes tanto de reproducción como de extinción. En este modelo existe un crecimiento

exponencial de la presa rP , una respuesta funcional, es decir, el número de presas consumidas por un depredador en una

unidad de tiempo αN , y una respuesta numérica, representada por el número de nuevos depredadores por unidad de tiempo

αβNP . Este modelo no contempla una capacidad máxima del sistema y asume que los recursos son ilimitados, tanto para

la presa como para el depredador. Es decir, las presas tienen una fuente ilimitada de alimento y los depredadores pueden

consumir un número infinito de presas (nunca están saciados), por lo que se dice que los depredadores tienen una respuesta

funcional de tipo I (ver Figura 3.5.).

3.2.4.2 Modelo de Rosenzweig-MacArthur El modelo de Rosenzweig-MacArthur [108], por otro lado, incluye

una capacidad máxima de carga y una respuesta funcional de tipo II (ver Figura 3.6.):
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Figura 3.5. Gráfica que ilustra una respuesta funcional tipo I para los depredadores.

dN

dt
= rN

(
K −N

K

)
− αN

1 + αthN
P (3.5)

dP

dt
= β

αN

1 + αthN
α−mP (3.6)

Este modelo contiene casi los mismos parámetros que el modelo de Lotka-Volterra, con la variante de que se añade un

nuevo parámetro th, el cual representa el tiempo de manipulación de acuerdo a la ecuación de Disco de Holling [58]. Este

tiempo de manipulación contempla desde la captura, asesinato y devoración de una presa por parte de un depredador.

3.2.5 Metapoblaciones

Como se mencionó anteriormente, el número de individuos en una población cambia a través del tiempo. Desde hace

varias décadas se han emprendido estudios para entender este fenómeno. Los cientı́ficos han insistido mucho en el desarrollo

de modelos teóricos sobre dinámica y organización poblacional para poder predecir cambios en el número de individuos a

través del tiempo. La identificación de factores intrı́nsecos (genéticos, fisiológicos, etc.) y extrı́nsecos (recursos, competición,

etc.) que tienen influencia sobre el tamaño de una población ha sido un punto de atención especial por parte de los ecologistas.

H. G. Andrewartha y L. C. Birch en [2] fueron de los primeros en sugerir que las poblaciones de organismos no deben

tratarse como entidades cerradas, sino como unidades biológicas dinámicas que interactúan en el espacio y en el tiempo.

Andrewartha y Birch en 1954 observaron poblaciones de insectos las cuales en teorı́a se extinguirı́an, pero que persistı́an
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Figura 3.6. Gráfica que ilustra una respuesta funcional tipo II para los depredadores.

globalmente debido a que eran recolonizadas desde poblaciones locales. Otro de los modelos clásicos en la subdivisión

espacial es el experimento de laboratorio de Huffaker en 1958 [60] con un sistema depredador-presa de dos ácaros, uno que

se alimenta de naranjas (Eotetranychus sexmaculatus) y el otro un ácaro depredador (Typhlodromus occidentalis), el cual

ataca al Eotetranychus sexmaculatus. Huffaker colocó un arreglo de naranjas y bolas de caucho con diferentes niveles de

complejidad espacial y con dispersión controlada, con esto demostró que un arreglo heterogéneo espacialmente complejo

promueve la coexistencia, mientras que la coexistencia es imposible en arreglos homogéneos espacialmente simples.

La consideración teórica de las poblaciones de individuos como partes funcionales de una unidad, más que como unidades

discretas, ha aumentado la bonanza conceptual en los campos de Ecologı́a Poblacional y Genética. La incorporación de

parámetros tales como dispersión a los modelos poblacionales ha dejado en evidencia la importancia de factores como

inmigración y emigración en la estructura de una población.

Las dinámicas locales pueden incluir tanto las dinámicas de las poblaciones locales como las dinámicas de los parches.

En este sentido, un parche se define como una área continua con los recursos necesarios para la persistencia de una población

local, y a su vez ésta población local está separada de otros parches por un hábitat inadecuado. Ası́ pues, una metapoblación

se define como una red de parches que presentan una cierta distribución en el espacio y tasas caracterı́sticas de migración

entre parches. Una de las condiciones indiscutibles que permiten referirse a una metapoblación es que son poblaciones

espacialmente estructuradas dentro de ensamblajes de poblaciones locales reproductivamente activas, que tienen algún

efecto sobre las demás poblaciones locales, incluyendo la posibilidad de restablecimiento de las poblaciones después de
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la extinción. El crecimiento o disminución de las poblaciones locales es consecuencia de la reproducción, la muerte, la

emigración y la inmigración. Por su parte, los parches pueden cambiar en tamaño y calidad, pueden destruirse, pero también

pueden crearse nuevos parches.

Entre las varias aproximaciones de modelamiento para el estudio de la dinámica de las metapoblaciones, se incluyen

modelos predictivos que responden a preguntas de tipo cuantitativo acerca de su dinámica y su persistencia. En tales modelos

el espacio no está explı́citamente considerado, pero si lo está la distribución de los tamaños de poblaciones.

3.2.6 Modelo Metapoblacional

El concepto de metapoblaciones fue introducido en 1969 por Richard Levins, quien en su modelo asume un gran número

de parches de hábitats discretos propensos a la extinción, idealmente del mismo tamaño y conectados entre sı́ vı́a migración.

La siguiente ecuación corresponde al modelo clásico de metapoblaciones [81]:

dP

dt
= µP (1− P )− µP (3.7)

donde P indica la fracción de parches ocupados, µ es la tasa de extinción local de la población y es la tasa de colonización

por parche. Este modelo muestra la idea de una metapoblación de poblaciones locales propensas a la extinción, persistiendo

a través de un balance entre extinciones locales y recolonizaciones de parches vacı́os. El modelo de Levins predice el umbral

de la densidad de parches necesaria para la persistencia de la metapoblación. Por otro lado, se considera que este es un

modelo “no estructurado" en el que se asume que todos los parches y poblaciones locales son idénticos en todos los sentidos.

Esto debido a que, en primer lugar, se ignora el arreglo espacial de los parches, y por otro lado, cada población local ejerce

la misma presión de colonización sobre cada parche vacı́o sin considerar su ubicación espacial. Esta clase de supuestos

parece tener aceptación en la epidemiologı́a y para predecir el tama no de una metapoblación en equilibrio. Sin embargo,

si se está interesado en el origen y el mantenimiento de los patrones espaciales, entonces la distribución de los parches y

de poblaciones toma un rol crı́tico. Otras consideraciones a través de las cuales se argumenta la falta de estructuralidad del

modelo de Levins son el asumir que todos los parches son de igual tamaño y calidad, y el asumir que la emigración y la

inmigración no tienen efecto sobre las dinámicas locales. Las metapoblaciones, como ya se comentó respecto al modelo de

Levins, persisten como resultado del balance entre las extinciones y las colonizaciones de los parches. Una metapoblación

se distingue de otros tipos de poblaciones en función de la tasa de dispersión de la especie que la conforma. Si la tasa es

muy alta, entonces los individuos que viven en parches separados forman una población. Por el contrario, si la dispersión
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es muy baja, cada parche representa una población distinta y separada. Finalmente, con tasas intermedias de dispersión se

tiene una metapoblación.

3.3 COMENTARIOS

En los modelos clásicos en ecologı́a, tales como el modelo de crecimiento exponencial, logı́stico, o las ecuaciones de

Lotka-Volterra para describir la dinámica depredador- presa, se asume que todos los elementos de una población interactúan

independientemente de la abundancia, frecuencia o posición espacial de los individuos de una determinada especie. Esta

asunción puede estar más o menos justificada para casos concretos de poblaciones animales. Sin embargo, existen otros casos

(poblaciones de plantas) en donde, por ejemplo, la distribución espacial y el radio de interacción juegan un papel fundamental

en la evolución de una población. En este sentido, los modelos espaciales han sido determinantes para comprender el papel

de los procesos locales en la organización espacio-temporal de las poblaciones.

La naturaleza espacial de los ecosistemas condiciona en gran medida los patrones observados. Esto hace que la inclusión

del espacio como variable en los modelos ecológicos haya abierto nuevas perspectivas en la comprensión de fenómenos tan

relevantes como la persistencia de poblaciones aisladas, la coexistencia entre especies similares, o incluso la formación de

nuevas especies. Los modelos espaciales nos permiten explicar de manera más realista los posibles mecanismos que generan

la distribución de las especies, e incorporar procesos tales como la competencia o la dispersión.

Por último, es importante mencionar que en este trabajo de investigación se proponen modelos basados en los individuos

(IBM’s), simulados a través de Autómatas Celulares y Sistemas Multiagentes en los cuales se incorpora el elemento espacial

como aspecto fundamental para visualizar el comportamiento de una población. Sin embargo, los modelos propuestos están

basados en los modelos ecológicos clásicos presentados en este capı́tulo.
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15. René Rodrı́guez Zamora and Sergio V. Chapa Vergara. Plataformas computacionales para la simulación de sistemas ecológicos. In
CINVESTAV-IPN, editor, IX Conferencia de Ingenierı́a Eléctrica, pages 562–571, D.F., México, September 2003.
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CAPITULO 4

AUTÓMATAS CELULARES Y SISTEMAS MULTIAGENTES
COMO PARADIGMAS DE MODELACIÓN

En este capı́tulo se muestra la estructura y modo de operación de los Autómatas Celulares y los Sistemas MultiAgentes. Además, se
describe de manera general cómo es que se utilizaron para la modelación de flujo de tránsito de autos; trabajo previo a partir del cual
surge esta tesis. Por otro lado, la idea de la inclusión de los Sistemas MultiAgentes como paradigma de modelación se originó a partir
de los resultados parciales de esta investigación. De tal forma, se explica el porqué de la inclusión de los Sistemas MultiAgentes y
cómo es que interrelacionamos estos dos paradigmas de modelación para la definición de nuestro modelo.

4.1 EL MODELO DE AUTÓMATAS CELULARES

Los Autómatas Celulares son sistemas dinámicos discretos cuyos elementos tienen una interacción constante entre sı́ tanto

en el espacio como en el tiempo. Los Autómatas Celulares tienen la capacidad de representar comportamientos complejos a

partir de una dinámica sencilla. Debido a esto, desde su origen se les ha utilizado como elementos de la computación para la

modelación de fenómenos biológicos y fı́sicos. Además, los Autómatas Celulares son estudiados como objetos matemáticos

debido al interés intrı́nseco relativo a los aspectos formales de su comportamiento [12],[26],[53],[57],[89].

4.2 ESTRUCTURA DE UN AUTÓMATA CELULAR

Un Autómata Celular está representado por medio de una red regular de máquinas o una gran malla de idénticos autómatas

de estado finito (células), comunicándose unos con otros simultáneamente de acuerdo a un patrón uniforme localmente

definido [126]. Cada célula del autómata está definida a partir de la siguiente tripleta:

45
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(I, S,R),

donde I es el conjunto de entradas, S es el conjunto de estados (ambos conjuntos son finitos), y R es la función para

calcular el siguiente estado o la regla de evolución. El conjunto de entradas se define a partir de n-tuplas de estados de un

conjunto finito de células “vecinas". Ası́ pues, en un Autómata Celular que opera en dos dimensiones esta vecindad consiste

tı́picamente de cuatro u ocho células, por ejemplo, las células adyacentes en una malla cuadrada. Estas vecindades son a

menudo referenciadas como vecindades von Neumann (ver Figura 4.1.) y Moore (ver Figura 4.2.) respectivamente.

i, j+1

i, j i+1, j

i, j-1

i-1, j

i, j+1

i, j i+1, j

i, j-1

i-1, j

Figura 4.1. Vecindad von Neumann.
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i+1, j+1i, j+1
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i-1, j

i-1, j-1 i, j-1 i+1, j-1

i-1, j+1

i+1, j

i+1, j+1i, j+1

i, j

Figura 4.2. Vecindad Moore.

En términos generales, podemos decir que un Autómata Celular se define y opera en función de los siguientes

elementos:

• Espacio de evoluciones.- Está formado por una cuadrı́cula o malla de celdas (células). Representa la región espacial

en la cual opera un Autómata Celular a través del tiempo.

• Estados.- Las células que conforman un Autómata Celular toman como valor un elemento de un conjunto finito de

estados. Los elementos del conjunto de estados pueden ser de diferentes tipos (números, letras, sı́mbolos, etc.) puesto

que la naturaleza de los estados no es relevante.

• Vecindad.- Es un bloque de células que define los lı́mites en las interacciones locales del Autómata Celular. Cada una

de las células evoluciona de acuerdo al estado en que se encuentran sus células vecinas y del suyo propio.
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• Función de transiciones locales o regla de evolución.- La regla de evolución determina el estado al cual van a evolucionar

todas y cada una de las células en el tiempo t + 1 a partir de los estados de las células que forman la vecindad en

el tiempo t. Además, la regla de evolución se aplica de manera sincrónica para todas las células del Autómata en el

mismo paso de tiempo.

• Tiempo de evolución.- La evolución de un Autómata Celular ocurre durante un intervalo de tiempo discreto.

4.2.1 AC para modelar tránsito de autos

En [36] se propone un mecanismo para para encontrar reglas de Autómatas Celulares que reproduzcan el comportamiento

del flujo de tránsito de vehicular en una dimensión. Este mecanismo está basado en el uso de herramientas de teorı́a de gráficas

tales como: diagramas de Bruijn, de subconjuntos, y de ciclos. Estos diagramas nos permiten caracterizar a un Autómata

Celular y predecir su comportamiento en el tiempo aún antes de implementar una simulación del mismo en una computadora.

Para incorporar las herramientas gráficas al análisis y caracterización de Autómatas Celulares para la modelación de flujo

de tránsito de autos, se estableció como punto de partida la regla de AC(2,1) 184 por ser el modelo con la dinámica más

sencilla. Posteriormente, se tomó como base el modelo creado por Kai Nagel (ver Figura 4.3.) [26], el cual es representado

por un Autómata Celular que reproduce el flujo de tránsito de autos en una dimensión y en una dirección.

Figura 4.3. Flujo de tránsito de autos aplicando el modelo de Nagel con Vmax=3 y ρ = 0.5.
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A partir de este modelo se propuso un método para poder utilizar los diagramas de Bruijn, de subconjuntos y de ciclos

debido a que el modelo original de Nagel no permite de manera directa la utilización de dichos diagramas. El método

consiste en la indentificación de reglas o Autómatas Celulares basados en la notación de Wolfram [90],[131]. Además, las

reglas identificadas deben tener un comportamiento equivalente al modelo de Nagel. La primer regla que se obtuvo y que

se analizó fue la regla 43, la cual es representada por un Autómata Celular de orden (2,1). Para analizar la regla de 43, se

construyeron los respectivos diagramas de Bruijn (ver Figura 4.4.), de subconjuntos (ver Figura 4.5.), y los diagramas de

Bruijn extendidos a vecindades parciales de 4 y 6 células.

Figura 4.4. Diagrama de Bruijn de la regla 43.

Figura 4.5. Diagrama de subconjuntos de la regla 43.
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Una vez construidos los diagramas antes mencionados se pudieron identificar los desplazamientos de las células (autos)

en una generación (ver Figura 4.6.). Con esto se pudo constatar que la regla 43 no reproduce de manera global el mismo

comportamiento que el modelo de Nagel debido a que no incluye todas las configuraciones de autos que se pueden presentar

en la carretera en el caso de que la velocidad máxima que pueden alcanzar éstos sea igual a 1.

Figura 4.6. Desplazamientos en una generación que tienen las células al aplicar la regla 43.

4.2.1.1 El AC LCATRAFFICFLOWVMAX2 A raı́z de que los resultados obtenidos del análisis de la regla 43, se

propuso una regla representada por un Autómata Celular de orden (4,2), la cual sı́ incluye todas las configuraciones posibles

cuando el modelo contempla dos velocidades. A este Autómata Celular se le denominó LCATRAFFICFLOWVMAX2 [40].

Al igual que en el caso de la regla 43, para LCATRAFFICFLOWVMAX2 se construyó su respectivo diagrama deBruijn

(ver Figura 4.7.), y a partir de este diagrama se caracterizaron los desplazamientos de las diversas configuraciones de autos

representadas por medio de anillos (ver Figuras 4.9. y 4.8.) y diagramas de ciclos (ver Figura 4.10.), a través de los cuales

se identificaron patrones de desplazamiento.
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Figura 4.7. Fragmento del diagrama de Bruijn de LCATRAFFICFLOWVMAX2 el cual tiene un comportamiento equivalente al del
modelo de Nagel con Vmax=2.
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Figura 4.8. Anillos que generan secuencias en las cuales las células no tienen desplazamientos uniformes hacia la derecha.
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Figura 4.9. Anillos que generan secuencias en las cuales las células tienen desplazamientos uniformes hacia la derecha.
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Figura 4.10. Algunos ciclos de diferentes periodos de LCATRAFFICFLOWVMAX2.
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Como resultado de este análisis, se llegó a la conclusión de que LCATRAFFICFLOWVMAX2 tiene un comportamiento

equivalente al modelo de Nagel cuando la velocidad máxima que pueden alcanzar los autos es igual a 2, con la diferencia

que nuestro modelo es completamente determinı́stico. La ventaja que tiene LCATRAFFICFLOWVMAX2 es que se puede

predecir o analizar su comportamiento aún antes de llevar a cabo una simulación en computadora. Esto es posible utilizando

las herramientas de teorı́a de gráficas antes citadas. El utilizar herramientas gráficas nos permitió realizar un estudio amplio

de LCATRAFFICFLOWVMAX2 de manera confiable y funcional sin tener por necesidad que contar con un gran equipo de

potentes computadoras para llevar a cabo simulaciones.

A partir del estudio de LCATRAFFICFLOWVMAX2 por medio de herramientas gráficas, se construyó un software

para simular este Autómata Celular y visualizar su comportamiento en el tiempo. En las siguientes Figuras se muestran las

pantallas que ilustran las funciones principales de este software.

Figura 4.11. Pantalla principal.

En esta investigación se obtuvieron resultados importantes, y uno los objetivos subsecuentes era el de poder definir

otros Autómatas Celulares en los cuales el rango de velocidades para los autos fuese mayor. Sin embargo, el aumentar

el rango de velocidades para los autos implica un aumento exponencial en la complejidad del Autómata, lo que significa

que la caracterización de dicho Autómata se vuelve extremadamente difı́cil. Por esta razón, y sin abandonar la idea de

utilizar Autómatas Celulares como paradigma de modelación, se tomó como objeto de estudio un ecosistema, siendo éste un

sistema complejo de otra naturaleza y con otras caracterı́sticas, y dando ası́ origen al objetivo primario de esta investigación:

el utilizar Autómatas Celulares en la modelación de ecosistemas. Como se menciona en la introducción, como punto de

partida se hizo un análisis del estado del arte para delimitar esta investigación, y se tomaron como objetos particulares

de estudio los modelos correspondientes al área de ecologı́a poblacional. Ası́ pues, se estudiaron modelos poblacionales
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Figura 4.12. Pantalla donde se especifica la configuración inicial.

Figura 4.13. Pantalla donde se genera una configuración inicial aleatoria.

clásicos y se tomaron como referencia para la definición de los modelos propuestos en esta tesis. Se estudiaron también

diversas plataformas computacionales para implementar los modelos de simulación utilizando Autómatas Celulares [135].

No obstante, durante el análisis del estado del arte y el desarrollo de los primeros experimentos, se observó que la forma de

utilizar a los Autómatas Celulares como paradigma de modelación en ecologı́a representaba un alto grado de complejidad

dados los objetivos de la investigación. Por esta razón, se buscó otro paradigma que complementara y fortaleciera el uso de

Autómatas Celulares. Como resultado de esta búsqueda y del análisis de las plataformas computacionales, se encontró que

los Sistemas MultiAgentes se pueden interrelacionar muy bien con los Autómatas Celulares y explotar ası́ las potencialidades

de ambos paradigmas. Es por eso que a continuación se presenta el modelo de Sistemas MultiAgentes y su aplicabilidad en

el área de ecologı́a.
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Figura 4.14. Pantalla donde se muestra la evolución del Autómata Celular con un arreglo pequeño.

Figura 4.15. Pantalla donde se muestra la evolución del Autómata Celular con un arreglo grande.

4.3 EL MODELO DE SISTEMAS MULTIAGENTES

Un Sistema MultiAgentes es un conjunto de elementos llamados agentes, los cuales poseen relativa autonomı́a para llevar

a cabo acciones reactivas y/o proactivas las cuales van encaminadas a satisfacer necesidades individuales o colectivas; y a

través de las cuales modifican el entorno o medio ambiente en el cual coexisten. Debido a las caracterı́sticas que definen la

naturaleza y la manera de operar de un Sistema MultiAgentes, se les utiliza como paradigma de modelación fundamental

para la construcción del nuevo modelo de ecosistemas que se propone en este trabajo de investigación.
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4.3.1 Estructura de un Sistema MultiAgentes

En la Figura 4.16. se puede observar un agente interactuando con su medio ambiente y con otros agentes. Esta Figura

ilustra el concepto de lo que es un Sistema MultiAgentes.

De acuerdo a lo anterior, el concepto de Sistema MultiAgentes se puede definir como un sistema que está compuesto por

los siguientes elementos:

Figura 4.16. Representación de un Sistema MultiAgentes.

• Un medio ambiente E, esto es, un espacio el cual generalmente tiene un volúmen o un tamaño.

• Un conjunto de objetos O. Estos objetos están situados, es decir, es posible en un momento dado asociar a cualquier

objeto una posición en E. Además, estos objetos son pasivos, lo que significa que pueden ser percibidos, creados,

destruidos, y modificados por los agentes.

• Un conjunto de agentes A, los cuales son objetos especificos que representan las entidades activas del sistema y donde

A ⊂ O.

• Un conjunto de relaciones R, las cuales enlazan a los objetos (y por lo tanto a los agentes) unos con otros.

• Un conjunto de operaciones Op, las cuales hacen posible que el ensamble de agentes A perciba, produzca, consuma,

transforme y manipule a los objetos de O.
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• Operadores, los cuales tienen la tarea de representar la aplicación de estas operaciones y la reacción del “mundo" ante

el intento de modificación.

La creación de un Sistema MultiAgentes requiere de la definición simultánea de la estructura de los agentes y de su

medio ambiente, ası́ como de las acciones que llevan a cabo dichos agentes dentro de ese medio ambiente.

Tomando en cuenta las caracterı́sticas de un Sistema MultiAgentes espacial, podemos definir a un Agente de la siguiente

manera:

Un agente espacialmente situado se define como una entidad fı́sica (o quizás como una entidad computacional si ésta

es simulada) la cual:

• Se sitúa en un medio ambiente.

• Se conduce de acuerdo a una función de sobrevivencia/satisfacción.

• Posee recursos propios.

• Es capaz de percibir su medio ambiente (aunque de una manera limitada).

• Prácticamente no cuenta con una representación de su medio ambiente.

• Posee habilidades.

• Puede tener la capacidad de reproducirse.

• Su comportamiento tiende a satisfacer su función de sobrevivencia/satisfacción, tomando ventaja de los recursos,

percepciones y habilidades de los que disponga.

Las áreas de aplicación de los Sistemas MultiAgentes son particularmente numerosas y siguen evolucionando con el

tiempo. Podemos dividir las aplicaciones de los Sistemas MultiAgentes en cinco categorı́as principales (ver Figura 4.17.);

las áreas de aplicación en la que se ubica esta investigación son la construcción de mundos artificiales y la simulación

MultiAgente.
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Figura 4.17. Algunas áreas de aplicación de los Sistema MultiAgentes.

4.3.2 Simulación MultiAgente y Ecologı́a

La construcción de mundos virtuales juega un rol importante en la investigación sobre Sistemas MultiAgentes debido a

que a través de éstos es posible concentrarse en analizar ciertos mecanismos de interacción a un nivel de detalle que no serı́a

posible alcanzar si se estuviese trabajando con una aplicación real. Por ejemplo, el análisis de un protocolo de cooperación,

o el comprender la influencia del comportamiento en la regulación de una sociedad, puede ser más viable si se trabaja sobre

mundos virtuales en lugar de aplicaciones en las cuales se obtiene como resultado un beneficio inmediato.

Un ejemplo clásico de la utilización de mundos virtuales es un modelo ecológico el que se conoce como la cacerı́a, en

donde la idea básica es que existen dos poblaciones: una de agentes que representan a los depredadores, los cuales tienen

que atrapar a las presas rodeándolas; y otra de agentes que representan a las presas, las cuales tienen que escapar de los

depredadores. Aquı́ el problema, desde el punto de vista de los Sistemas MultiAgentes, consiste por una parte, en coordinar

las acciones de los depredadores de tal forma que puedan rodear a las presas tan rápido como sea posible; y por otra parte,
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en definir los mecanismos de reacción de las presas ante el acecho de los depredadores. Ası́ pues, tenemos aquı́ un problema

el cual ofrece la posibilidad de analizar estrategias de cooperación, cognitivas, y mecanismos de reacción por parte de los

agentes.

A partir de la construcción de mundos artificiales se construyen simulaciones MultiAgentes. La simulación es una área

muy activa en las ciencias de la computación, y consiste en analizar las propiedades de modelos teóricos del mundo real.

Diversas áreas del conocimiento tales como: fı́sica, quı́mica, biologı́a, economı́a, geografı́a y ciencias sociales utilizan

frecuentemente la simulación por computadora para explicar fenómenos naturales. Para hacer esto, los investigadores

construyen modelos del problema real que están estudiando, y posteriormente llevan a cabo su validación implementando

una simulación de dicho modelo en una computadora. Generalmente, estos modelos se definen en forma de relaciones

matemáticas entre las variables que representan los valores fı́sicos que pueden medirse en la realidad. Algunos de los

modelos que se utilizan con mayor frecuencia son los basados en ecuaciones diferenciales y los basados en matrices de

transición. Estos tipos de modelos se basan en la definición de la relación causa-efecto entre las variables de entrada y

las variables de salida. Un ejemplo clásico de este tipo de modelos es el modelo de Lotka-Volterra descrito en el capı́tulo

2. Aunque se han conseguido numerosos avances tanto en la teorı́a como en la práctica, estos modelos y las técnicas de

simulación numérica asociadas presentan algunos de los siguientes problemas:

• La complejidad y el realismo de los parámetros.- Considerando la utilidad y correspondencia con la realidad, los

modelos matemáticos como el de Lotka-Volterra contienen parámetros difı́ciles de estimar, lo que conlleva a debilitar

el realismo del modelo. Por ejemplo, en el modelo depredador-presa de Lotka Volterra existe un coeficiente que

indica la eficiencia con la cual los depredadores convierten las presas devoradas en nuevos descendientes (otros

depredadores). Este coeficiente parece bastante simplificado si pensamos en todos los complejos comportamientos

(jerarquı́as y dominancia, estrategias sexuales, uso del territorio, etc) que tienen un impacto directo en la fecundidad

de un depredador.

• Dificultad para modelar las acciones.- Quizás la crı́tica más seria que se le puede hacer a los modelos matemáticos

es que es muy difı́cil, o prácticamente imposible tomar en cuenta las acciones de las presas o los depredadores a

nivel individual, y por consecuencia también las modificaciones que realizan en el medio ambiente en el cual fluye

su comportamiento. La mayorı́a de los fenómenos colectivos son el resultado de un conjunto de decisiones que

toman los individuos de acuerdo al comportamiento de otros actores en el sistema. Si consideramos las acciones

solamente en términos de sus consecuencias medibles a nivel global, o de su probabilidad de aparición, será difı́cil
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identificar fenómenos que emergen a partir de la interacción de los comportamientos individuales, en particular aquellos

relacionados con la cooperación intra e interespecı́fica.

• Deficiencia cualitativa.- Por su naturaleza, las simulaciones digitales pueden considerar solamente los parámetros

cuantitativos, y parecen de poca ayuda cuando son contrastados con los datos cualitativos coleccionados por los

investigadores en el campo. Si contemplamos el intrincado balance de las relaciones entre el comportamiento de las

especies en su habitat y sus mecanismos de reproducción, los modelos matemáticos dejan varios aspectos interesantes

a nivel cualitativo los cuales se pueden analizar tomando ventaja de las simulaciones por computadora.

Los Sistemas MultiAgentes añaden una perspectiva a los conceptos de modelación y simulación en las ciencias ambien-

tales, debido a que a través de éstos es posible la representación del comportamiento y las interacciones de los individuos

en particular. La simulación Multiagente está basada en la idea de que es posible representar en forma computarizada el

comportamiento de las entidades que están activas en el mundo, y por lo tanto es posible representar fenómenos que surgen

como fruto de las interacciones de un ensamble de agentes con su propia autonomı́a operacional. Por ejemplo, en un modelo

Multiagente poblacional, los individuos se representarán directamente en forma de agentes, y el número de individuos de

una determinada especie surgirá como resultado de las confrontaciones (cooperación, reproducción, etc.) de los compor-

tamientos de todos los individuos representados en el sistema.

Este tipo de sistemas constituyen “micro-mundos artificiales", y es posible controlar todas sus caracterı́sticas para repro-

ducir toda una serie de experimentos, como si se estuviesen manejando en un laboratorio. Ası́ pues, este tipo de sistemas

es similiar a los modelos a pequeña escala utilizados en la aeronáutica; la principal diferencia estriba en el hecho de que

el modelo a pequeña escala en un Sistema MultiAgentes toma la forma de una entidad computacional, y no una estructura

fı́sica, como es el caso de los modelos en aeronáutica.

De acuerdo a lo anterior, cualquier persona que utilice un simulador tiene un rol activo, es decir, en el caso de un inves-

tigador, éste emplea un Sistema MultiAgentes como si fuese un laboratorio en miniatura en el cual mueve a los individuos,

modifica su comportamiento, ası́ como las condiciones del medio ambiente en el cual habitan las entidades que se están

modelando. A cada agente se le asigna una “etiqueta", la cual debe ser sencilla, de tal forma que se le pueda dar seguimiento

a detalle durante su evolución en la simulación.

Las principales cualidades de la modelación Multiagente es su capacidad de integración y su flexibilidad. Por ejemplo, es

posible integrar en el mismo modelo variables cuantitativas, ecuaciones diferenciales, y comportamientos basados en reglas
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simbólicas. Además, como los individuos siempre son diferentes unos de otros, es posible añadir nuevos tipos de agentes

con su propio modelo de comportamiento, los cuales a su vez interactuarán con los agentes que ya fueron previamente

definidos. Por ejemplo, en un modelo de un bosque, es posible introducir una nueva especie animal o vegetal y analizar sus

interacciones con las otras especies que ya han sido modeladas.

Finalmente, los Sistemas MultiAgentes hacen posible el modelar situaciones complejas en las cuales las estructuras

globales emergen a partir de las interacciones entre los individuos a nivel local.

4.4 COMENTARIOS

En este capı́tulo se describe a los Autómatas Celulares y a los Sistemas MultiAgentes como paradigmas de modelación, y

se explica el porqué se establece la interrelación entre el modelo de Autómata Celular y el modelo de Sistemas MultiAgentes.

En el siguiente capı́tulo se describe cómo es que se establece esta interrelación a través de la especificación de dos capas

para la definición del nuevo modelo de ecosistemas presentado en esta tesis.
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CAPITULO 5

DEFINICIÓN DEL NUEVO MODELO DE ECOSISTEMAS

5.1 EL NUEVO MODELO DE ECOSISTEMAS

El modelo de ecosistemas propuesto en esta tesis se compone básicamente de tres elementos: Una capa que corresponde a un
Autómata Celular, una capa que corresponde a un Sistema MultiAgentes, y una Simulación MultiAgente, en la cual se interrelacionan
las dos capas. En este capı́tulo, además de la descripción, se presenta el nuevo modelo de ecosistemas a través de dos casos de estudio
en los cuales se simulan interacciones ecológicas de tipo depredador-presa.

5.2 COMPOSICIÓN DEL NUEVO MODELO DE ECOSISTEMAS

5.2.1 La Capa correspondiente al Autómata Celular

En esta capa se utiliza un Autómata Celular para representar una región espacial. Este Autómata Celular se define en

dos dimensiones y se compone de los siguientes elementos:

• Estados.- Como estados que pueden asumir las celdas o células del Autómata Celular podemos considerar ciertos

atributos geográficos; por ejemplo: tipo de vegetación, uso de suelo, etc.

• Espacio de evoluciones.- Aquı́ establecemos los lı́mites espaciales del Autómata. Con esto tenemos la posibilidad de

codificar la topologı́a y estructura espacial en mallas, como se muestra en la Figura 5.1..
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• Vecindades.- Es la definición del rango espacial de influencia para cada una de las células que componen el Autómata

que se está estudiando.

• Dominio temporal.- Es el tiempo de evolucón, el cual nos permite explorar la relación entre el espacio y el tiempo, lo

que nos abre la posibilidad de experimentar con modelos dinámicos.

Figura 5.1. Malla que compone el espacio de evoluciones de un Autómata Celular.

Este tipo de Autómata Celular es muy útil para representar regiones con diversas caracterı́sticas geográficas. Incluso

podemos realizar experimentos mediante simulaciones utilizando modelos simples que refieran solamente las caracterı́sticas

de las regiones geográficas incluidas en el Autómata Celular. Con esto es suficiente para estudiar por ejemplo, la manera en

que se difunde un incendio forestal a través del tiempo. Sin embargo, este tipo de Autómata es insuficiente para representar,

por ejemplo, especies animales habitando una región geográfica debido a que este tipo de Autómata Celular es inmóvil,

es decir, las células que lo integran no se pueden mover en el espacio, cosa que por supuesto sı́ pueden hacer las especies

animales. El movimiento espacial en este tipo de Autómata Celular se da únicamente a través de la difusión de información

entre las vecindades que integran el Autómata. De tal forma, si queremos llevar a cabo simulaciones con modelos más

realistas, tenemos que complementar este Autómata con otro tipo de Autómata Celular que permita la representación de

especies las cuales se puedan desplazar a través de la región geográfica que habitan. A este tipo de Autómata Celular se le

conoce como Sistema MultiAgentes.

5.2.2 La Capa correspondiente al Sistema MultiAgentes

Como mencionamos anteriormente, un agente es una entidad que tiene la propiedad de controlar sus propias acciones

independientemente de otras entidades. Los agentes tienen todas las caracterı́sticas que corresponden a un Autómata Celular,

sin embargo, tienen el atributo adicional de poder ser programados para moverse libremente dentro del medio ambiente en el

cual habitan. Podemos definir entonces a un Sistema MultiAgentes como un Autómata Celular donde las células (agentes) se
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pueden mover libremente dentro del espacio de evoluciones. Como podemos ver en la Figura 5.2., en un Sistema Multiagentes

también existen vecindades y los agentes se pueden comunicar entre sı́ a través del paso de mensajes.

Dadas las caracterı́sticas de los Sistemas MultiAgentes, podemos definir uno para modelar y simular las interacciones

que mantienen las diversas especies animales que habitan una determinada región geográfica.

Figura 5.2. Sistema Multiagentes representado en dos dimensiones.

Como ya se ha mencionado anteriormente, en esta tesis se interrelacionan Autómatas Celulares y Sistemas MultiAgentes

para modelar y simular interacciones que se dan en un ecosistema. Básicamente se define un esquema de modelación que

consta de dos capas. Tenemos una capa inferior donde se modela el territorio que constituye una cierta región geográfica, y

una capa superior, donde se modelan las especies que habitan dicho territorio. Como resultado tenemos un esquema como el

de la Figura 5.3., donde la capa inferior se representa por medio de un Autómata Celular, el cual contiene las caracterı́sticas

de la región geográfica que se está modelando; mientras que la capa superior representa el Sistema Multiagentes con el

cual modelamos las interacciones que mantienen entre sı́ y con su medio ambiente las especies “que habitan" el Autómata

Celular.

Figura 5.3. Modelación en dos capas donde se utiliza un Sistema Multiagentes y un Autómata Celular.
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5.2.3 Simulación MultiAgente

En la definición de la Simulación MultiAgente se incluye toda la descripción del problema que se está modelando

utilizando el nuevo modelo de ecosistemas, para esto se utilizan diagramas UML de estados, de clases, y de actividades. Una

vez definida la Simulación MultiAgente se observan los resultados a través de mapas y gráficos que muestran la evolución

del sistema a través del tiempo. En las siguientes secciones se presentan dos casos de estudio en los cuales se aplicó este

nuevo modelo de ecosistemas.

5.3 CASOS DE ESTUDIO

5.3.1 Caso de Estudio I: Simulación de un modelo Depredador-Presa incluyendo una respuesta
funcional Tipo I para los depredadores

Utilizando el nuevo modelo de ecosistemas se construyó como primer caso de estudio un modelo que simula interacciones

depredador-presa [14]. Este modelo está basado en las ecuaciones clásicas de Lotka-Volterra incluyendo la respuesta

funcional Tipo I para los depredadores. El modelo tiene las siguientes caracterı́sticas:

• Contempla una capacidad máxima de carga.- Nosotros definimos el sistema sobre una latiz cuadrada finita incluyendo

condiciones de lı́mites periódicos.

• Es espacialmente explı́cito.- Tanto las presas como los depredadores tienen asociada una posición especı́fica en la

latiz, la cual representa el “mundo" en el cual habitan las dos especies. Cada sitio en la latiz puede contener una sola

presa o un solo depredador.

• Exhibe mobilidad.- Los individuos de las dos especies (presas y depredadores) pueden moverse libremente alrededor

de su mundo.

• Crecimiento exponencial de la población de presas.- Las presas tienen una fuente de alimento ilimitada y la única

razón por la cual una presa muere es por depredación.

• Respuesta funcional Tipo I para los depredadores.- Los depredadores consumen un número infinito de presas (nunca

están saciados).
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Figura 5.4. Diagrama de estados para una presa.

En las Figuras 5.7. y 5.5. mostramos los ciclos de vida de una presa y un depredador respectivamente utilizando diagramas

de estados UML. Ambas especies forman parte de un Sistema Multiagentes, el cual hemos implementado para simular

interacciones ecológicas tipo Depredador-Presa. En la Figura 5.7. podemos observar las acciones que llevan a cabo todas y

cada una de las presas que integran el sistema. Primero, una presa elige de manera aleatoria, como nuevo destino, uno de

los ocho sitios vecinos más próximos alrededor suyo, si el sitio que ha elegido ya está ocupado por otro individuo, entonces

permanece en la misma posición. De otra forma, si el sitio que ha elegido como nuevo destino está vacı́o, entonces ejecuta

el movimiento. Una vez que una presa se ha movido, entonces tiene la posibilidad de reproducirse de acuerdo a una cierta

probabilidad. En este sentido, si la probabilidad de reproducción es menor o igual a la tasa intrı́nseca de reproducción de la

presa, entonces ésta elige de forma aleatoria uno de los sitios de su vecindad para ubicar a su descendiente; si el sitio está

vacı́o, entonces ubica ahı́ a su descendiente, en caso contrario, si el sitio ya está ocupado por otro individuo, entonces se

aborta la reproducción. La transición hacia el estado final para una presa en el diagrama de estados UML de la Figura 5.7.

sucede cuando dicha presa es devorada por un depredador.

Por otro lado, en la Figura 5.5. podemos observar las acciones que llevan a cabo todos y cada uno de los depredadores que

integran el sistema. Al igual que las presas, los depredadores eligen de manera aleatoria uno de los ocho sitios vecinos más
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Figura 5.5. Diagrama de estados para un depredador.

próximos alrededor suyo para desplazarse hacia él. Si el sitio que ha elegido ya está ocupado por otro depredador, entonces

permanece en el mismo lugar sin moverse. Si el sitio elegido está vacı́o, entonces ejecuta el movimiento. Por último, si el

sitio elegido ya está ocupado por una presa, entonces el depredador devora a la presa (depredación) y se reproduce de acuerdo

a una cierta probabilidad. Es decir, si la probabilidad de reproducción es menor o igual al factor que representa la eficiencia

de convertir la biomasa de las presas consumidas en nuevos depredadores, entonces el depredador elige aleatoriamente uno

de los sitios de su vecindad para albergar ahı́ a su descendiente, si el sitio elegido está vacı́o, entonces la reproducción

procede y se ubica ahı́ al nuevo depredador. De otra forma, si el sitio elegido ya está ocupado por una presa, entonces el

nuevo depredador devora a la presa (depredación) y se ubica en ese lugar. Finalmente, si el sitio elegido en primera instancia

ya está ocupado por otro individuo de la misma especie (es decir, por otro depredador), entonces el depredador continúa

buscando; si después de ocho intentos no encuentra un sitio en donde poder colocar a su descendiente, entonces se aborta

la reproducción. La transición hacia el estado final para un depredador en el diagrama de estados de la Figura 5.5. sucede

cuando éste muere. Es decir, durante cada paso de tiempo todos los depredadores tienen una cierta probabilidad de morir la

cual corresponde a la tasa de mortalidad definida durante la simulación. La dinámica para ambas especies se repite en cada

paso de tiempo durante toda la simulación.

En la Figura 5.8. mostramos el diagrama que representa las clases que creamos para la simulación del Sistema Multi-

agentes. Cada rectángulo representa una clase. También podemos obsevar que cada rectángulo contiene tres campos, el
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primer campo contiene el nombre de la clase, y el segundo campo contiene el nombre de las operaciones o métodos de las

clase.

Como se puede observar en el diagrama de clases UML de la Figura 5.8., para la simulación del Sistema Multiagentes

primero creamos el ObserverSwarm, el cual dentro de su funcionalidad, ofrece la posibilidad de modificar los parámetros de

manera dinámica al permitir detener y continuar la simulación. La clase ObserverSwarm crea una instancia de ModelSwarm.

Esto se representa a través de una relación de asociación que modela una conexión semántica entre las dos clases. El

significado de esta relación está dado por el número y por el rol que se asigna a la misma. En la clase ModelSwarm es

donde básicamente se implementa el modelo. Durante la simulación del modelo se crean cuatro tipos de agentes: un agente

Background, el cual es un agente inanimado, un agente Mortality, el cual es un agente auxiliar cuya función es decidir,

de acuerdo a un cierta probabilidad, los elementos de la población de depredadores que morirán en cada paso de tiempo

de la simulación; y finalmente, los agentes Depredador y Presa, los cuales son los actores principales de este modelo. La

creación de los agentes antes mencionados se representa mediante una relación de composición (ver Figura 5.8.). En la

Figura 5.8. también podemos observar que las clases Depredador, Presa, y Mortalidad establecen relaciones de asociación

que representan el movimiento y la reproducción de ambas especies, además de la depredación y la mortandad de los

depredadores.

5.3.2 Caso de Estudio II: Simulación de un modelo Depredador-Presa incluyendo una respuesta
funcional Tipo II para los depredadores

Existen varios trabajos [45][119][1][12] donde se hace uso de los Autómatas Celulares para modelar fenómenos que

tienen que ver con el funcionamiento de un ecosistema. Como segundo caso de estudio, se construyó un modelo [136] y

se llevó a cabo la simulación del mismo utilizando UML, un Autómata Celular y un Sistema Multiagentes (los conceptos

concernientes a los Sistemas Multiagentes y UML se explican en los capı́tulos subsecuentes).

El Autómata Celular está basado en el modelo de Hogewed [56] y lo utilizamos para representar el comportamiento

de las presas (en este caso plantas) y el espacio en el cual habitan los agentes. Hemos definido un IBM para representar

el comportamiento de los depredadores y las interacciones de competencia intraespecı́fica. Finalmente, se implementó el

Sistema Multiagentes utilizando las bilbiotecas de Swarm.

El Autómata Celular (determı́nistico) que hemos definido tiene las siguientes caracterı́sticas:
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Figura 5.6. Diagrama de clases del Sistema Multiagentes que simula interacciones Depredador-Presa.
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• Las células se distribuyen en una latiz cuadrada.

• Las ocho células (cuatro adyacentes, cuatro diagonales) alrededor de la célula que en su momento se está evaluando

forman lo que se conoce como la vecindad Moore.

• Cada célula representa una pequeña porción de terreno.

• Los estados posibles para las células son vacı́o u ocupado (por una planta).

• Los individuos (plantas) pueden extenderse alrededor de varias células.

En la Fig. 5.7. (A) nosotros mostramos el ciclo de vida de una presa en el sistema utilizando un diagrama de estados

UML. En esta figura podemos observar las acciones que llevan cabo todos y cada uno de las presas que forman parte del

sistema. Primero, una presa “observa" la vecindad, si dos celdas están ocupadas, entonces se reproduce. De otra modo, se

produce una transición hacia el estado final (muerto). En este sentido, las causas por las que una presa puede morir son: (1)

la planta es demasiado pequeña (solamente una célula está ocupada); (2) la planta no puede crecer demasiado (más de dos

celdas están ocupadas).

El IBM que simula las interacciones Depredador-Presa y de competición intraespecı́fica tiene las siguientes caracterı́sticas:

• Contempla una capacidad máxima de carga.- Nosotros definimos el sistema sobre una latiz cuadrada finita incluyendo

condiciones de lı́mites periódicos.

• Es espacialmente explı́cito.- Tanto las presas como los depredadores tienen asociada una posición especı́fica en la

latiz, la cual representa el “mundo" en el cual habitan las dos especies. Cada sitio en la latiz puede contener una sola

presa o un solo depredador.

• Exhibe mobilidad.- Los depredadores pueden moverse libremente alrededor de su mundo.

• Respuesta funcional Tipo II para los depredadores.- Los depredadores consumen un número de presas de acuerdo a la

ecuación de Disco de Holling.

• Se definen dos atributos fundamentales para la población de depredadores: edad y sexo. - Estos dos atributos tienen

una influencia directa en la reproducción y mortalidad de los depredadores.

En la Fig. 5.7. (B) podemos observar las acciones que llevan a cabo todos y cada uno de los depredadores. Los

depredadores eligen aleatoriamente uno de los ocho sitios vecinos más próximos alrededor de él como nuevo destino, si el
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sitio que ha elegido ya está ocupado por otro depredador, entonces verifica si ese depredador está en edad de reproducirse,

si es ası́, entonces verifica si ese depredador es de un sexo opuesto. Si el depredador que está por realizar el movimiento

ha encontrado a otro depredador el cual ni está en edad de reproducirse ni es un depredador del sexo opuesto, entonces

permanece en el mismo sitio. De otro modo, si el depredador ha encontrado otro depredador en edad de reproducirse y de

un sexo opuesto, entonces “observa" si en su vecindario existe un sitio disponible para alojar ahı́ a su descendiente; en este

sentido, un sitio disponible es un sitio que, o está vacı́o, o está ocupado por una presa. Si el nuevo destino elegido para el

descendiente está vacı́o, entonces se lleva a cabo la reproducción y el nuevo individuo es ubicado en ese sitio. De otra forma,

si el destino elegido para el descendiente está ocupado por una presa, entonces el nuevo depredador devora a la presa y se

ubica en ese sitio. Siguiendo con esta dinámica, si después de ocho intentos el depredador no encuentra un sitio en donde

ubicar a su descendiente, el proceso de reproducción se cancela. Por otro lado, si el nuevo destino elegido por el depredador

en primera instancia está vacı́o, entonces se realiza el movimiento; por lo contrario, si el nuevo destino está ocupado por una

presa, entonces el depredador devora a la presa (depredación). En este sentido, el tiempo de manejo que un depredador tarda

en completar la depredación es igual a 5 pasos de tiempo. Hasta que el tiempo de manejo finaliza, un depredador hace la

transición hacia los siguientes estados, es decir, no puede moverse ni reproducirse. Finalmente, la transición hacia el estado

final para un depredador representado en el diagrama de estados de la Fig. 5.7. ocurre cuando éste muere. Las causas por

las cuales un depredador muere son: (1) hambruna (si después de 10 pasos de tiempo un depredador no ha encontrado una

presa); (2) vejez (un depredador no puede vivir más de 30 pasos de tiempo). La dinámica para ambas especies (presa y

depredador) se repite en cada paso de tiempo mientras la simulación está en ejecución.

En la Fig. 5.8. mostramos el diagrama que representa las clases que creamos para la simulación del Sistema Multiagentes.

En este diagrama cada rectángulo representa una clase, y también podemos obsevar que cada rectángulo contiene tres campos,

el primer campo contiene el nombre de la clase, el segundo los atributos, indicando nombre y tipo, y el tercer campo contiene

el nombre de las operaciones o métodos de la clase.

Como podemos ver en el diagrama de clases UML de la Fig. 5.8. para la simulación del Sistema Multiagentes primero

creamos la clase ObserverSwarm, la cual dentro de su funcionalidad, ofrece la posibilidad de modificar los parámetros de

manera dinámica al permitir detener y continuar la simulación. La clase ObserverSwarm crea una instancia de ModelSwarm.

Esto se representa a través de una relación de asociación que modela una conexión semántica entre las dos clases. El

significado de esta relación está dado por el número y por el rol que se asigna a la misma. Durante la simulación del modelo,

se crean cinco tipos de agentes: un agente Background, el cual es un agente inanimado; un agente Mortality, el cual es un

agente auxiliar cuya función es decidir de acuerdo al IBM cuáles son los elementos de la población de depredadores que

morirán durante la evolución de la simulación; y finalmente, los agentes Cellular Automata, Predator y Prey, los cuales son



CASOS DE ESTUDIO 75

Figura 5.7. Diagrama de estados para las presas (plantas) y los depredadores.

los actores principales de este modelo. Para esto, la clase ModelSwarm establece una relación de composición la cual es

una forma de agregación que representa una relación más fuerte entre el todo y sus partes, en la cual las partes sólo tienen

sentido como parte del todo, y son construidas y destruidas junto con el todo. Como podemos ver en el diagrama, las clases

Depredador, Presa, y Mortalidad establecen relaciones de asociación que representan el movimiento y la reproducción de

ambas especies, además de la depredación y la mortandad de los depredadores.

En la Fig. 5.9. mostramos un diagrama de actividades UML para la simulación del modelo Depredador-Presa. Este

diagrama representa la concatenación de los diagramas de estados (ver Fig. 5.7.) y el diagrama de clases (ver Fig. 5.8.).

El diagrama de actividades UML representa la ejecución de acciones, y la transición de un estado (representada mediante

flechas) a otro se activa cuando una acción es completada. Un diagrama de actividades UML es una variación de un

diagrama de estados. En el diagrama de la Fig. 5.9. podemos apreciar dos nuevos sı́mbolos: el sı́mbolo de decisión, y una

lı́nea horizontal gruesa, la cual representa acciones que se ejecutan concurrentemente. Este sı́mbolo se utiliza para indicar

que una transición deriva en varias acciones paralelas, como en el caso de la acción CreateModelSwarm, y también para

ilustrar la unificación de varias transiciones las cuales se sincronizan para dar paso a una nueva acción, como es el caso

de la acción StartSimulation. Adicionalmente, las acciones representadas a través del sı́mbolo de concurrencia se pueden

ejecutar en cualquier orden. Este diagrama incluye de manera especı́fica la dinámica funcional que definimos para el Sistema

Multiagentes.
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Figura 5.8. Diagrama de clases del Sistema Multiagentes que simula interacciones Depredador-Presa.
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Figura 5.9. Diagrama de actividades del Sistema Multiagentes que simula interacciones Depredador-Presa.
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Figura 5.10. Simulación de interacciones Depredador-Presa.

Figura 5.11. Comportamiento de las densidades durante la simulación.

Finalmente, en las Figuras 5.10. y 5.11. mostramos las pantallas de la simulación del Sistema Multiagentes.

5.4 COMPARATIVO DEL NUEVO MODELO CON OTROS EXISTENTES

Para la definición del modelo de ecosistemas propuesto en esta tesis se analizaron algunos de los modelos clásicos,

además de otros modelos más recientes que simulan interacciones depredador presa. Los modelos poblacionales de Malthus

[84] y Verhulst [123] son fáciles de comprender y de simular en una computadora; además, al ser modelos poblacionales

ofrecen la posibilidad de realizar análisis cuantitativo respecto al objeto de estudio. Sin embargo, en el caso del modelo de

Malthus asume que los recursos en un ecosistema son ilimitados, debido a que no existe ningún parámetro de restricción en
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este sentido. Otras de las debilidades que muestran los dos modelos antes mencionados, es que no es posible realizar análisis

cualitativo del problema que se está modelando y la ausencia del elemento espacial de manera explı́cita.

El modelo competitivo de Lotka-Volterra [96] simula una interacción ecológica muy importante en un ecosistema; y al

igual que el modelo de Verhulst, incluye un parámetro que representa la capacidad de carga en un ecosistema. No obstante,

este modelo tampoco incluye el elemento espacial de manera explı́cita y es muy poca la información que se puede obtener

a nivel cualitativo. Ası́mismo, el modelo depredador-presa de Lotka-Volterra [83] [124] posee las mismas fortalezas que el

modelo de competición, además de que en este modelo se puede incluir la competencia intraespecı́fica, pero cabe mencionar

que este modelo también posee las mismas debilidades que el modelo de competición.

El modelo depredador-presa de Rosenzweig-MacArthur [108] cuenta con las mismas fortalezas que los modelos de

Lotka-Volterra; pero además añade un elemento importante en las interacciones depredador-presa: La respuesta funcional

para los depredadores. Este elemento hace que el modelo tenga una representación más realista del problema, sin embargo,

aunque la respuesta funcional aumenta la posibilidades, todavı́a poco el análisis cualitativo que se puede hacer.

Otro de los modelos analizados en esta tesis es el modelo de Alfonseca [1], el cual utiliza un AC para simular interacciones

depredador-presa. A pesar de que este modelo puede simular comportamiento complejo a partir de dos reglas sencillas, y de

que incluye una respuesta funcional para los depredadores, el elemento espacial de maneraı́cita sigue sin incluirse. Además,

a la hora de implementar la simulación, es necesario sincronizar dos reglas en la evolución del AC: Una para la depredación,

y otra para el movimiento de los individuos que forman parte de las poblaciones.

Por otro lado, el modelo metapoblacional de Levins [81] incorpora, como su principal fortaleza, la representación de la

migración entre las poblaciones, lo que hace posible incorporar al modelo la competencia interespecı́fica. A pesar de que

este modelo añade la migración como un elemento que amplia las posibilidades de observación a nivel macroscópico, la

definición misma del modelo hace difı́cil el análisis a nivel microscópico, el cual también importante en el estudio de las

poblaciones.

El modelo con AC de Xin-She Yang [12], el cual es otro de los modelos analizados. simula comportamientos complejos

a partir de una regla sencilla. Además, se incluyen varias interacciones ecológicas en el mismo modelo puesto que maneja

un total de 256 especies diferentes en una latiz cuadrada. A pesar de esto, este modelo tampoco es espacialmente explı́cito,

puesto que el movimiento de los individuos se simula a través de la circulación de la información. Otra de las debilidades de

este modelo es que, si bien es cierto que se incluyen ciertas cualidades de un ecosistema, también es cierto que no permite
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extraer información de los individuos de las poblaciones que integran las comunidades del ecosistema que se está simulando.

A partir del análisis que se realizó de todos y cada uno de los modelos antes citados, en la definición del modelo

propuesto en esta tesis se trató de incluir las fortalezas de cada uno de ellos, y de transformar en fortalezas las debilidades

de los mismos. En este sentido se puede afirmar que el nuevo modelo de ecosistemas presentado en esta tesis cuenta con

las siguientes fortalezas (tomando como referencia los casos de estudio presentados en el capı́tulo 5): incluye la capacidad

de carga del ecosistema, ofrece la posibilidad de hacer análisis cuantitativo y cualitativo al interrelacionar AC y Sistemas

MultiAgentes, y se incluye una respuesta funcional para los depredadores. Sin embargo, este modelo se puede hacer más

robusto y completo si lo incrustamos en un todo un framework de simulación, en el cual se pueda contar con todo un lenguaje

visual para la definición de los modelos y ejecutar las simulaciones. Para alcanzar este objetivo es que se trabajó en la

definición de SISCOMPLEX como un nuevo framework para simulación.

5.5 COMENTARIOS

Integrando conceptos, es posible extraer varias de las ventajas que proporcionan los Autómatas Celulares, los Sistemas

Multiagentes, y los lenguajes visuales como UML. A través de los atributos y las capacidades funcionales de estos tres

elementos, nosotros podemos modelar y simular sistemas complejos, como es el caso de los sistemas ecológicos. El utilizar

Sistemas Multiagentes nos permite, entre otras cosas, añadir realismo a las simulaciones por medio de los atributos de los

agentes. Por ejemplo, en el caso del modelo de interacciones tipo depredador-presa presentado en este capı́tulo, es posible

añadir caracterı́sticas individuales representativas de los agentes que nos permitan analizar diferentes aspectos del problema,

tales como la edad de los individuos, el sexo, la distribución espacial, o cualquier otro elemento de interés para el análisis

del comportamiento de las comunidades ecológicas.

En este capı́tulo se presentaron dos casos de estudio [14] [136] de modelos de interacciones depredador-presa. A partir

de estos dos casos de estudio se identificaron las fortalezas y debilidades de nuestro modelo. Una de las conclusiones

más importantes a las que se llegó es, como se mencionó en los párrafos anteriores, la de incrustar nuestro modelo en un

framework de simulación, que en este caso serı́a SISCOMPLEX. En el siguiente capı́tulo se presenta toda la descripción de

este sistema.
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Figura 5.12. Análisis comparativo entre modelos ecológicos existentes y el modelo propuesto en esta tesis.
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CAPITULO 6

SISCOMPLEX: UN NUEVO FRAMEWORK PARA
SIMULACIÓN

En este capı́tulo se describen las fases y etapas cubiertas durante el proceso de desarrollo del software para simular sistemas complejos.

6.1 FASE DE INICIO

En la fase de inicio del Proceso Unificado para construir el sistema SISCOMPLEX se planifica solamente una iteración

para la cual se establecen los siguientes objetivos:

• Establecer un panorama general que permita describir de manera general el sistema SISCOMPLEX.

• Definir el objetivo y las metas del sistema SISCOMPLEX.

• Dividir el desarrollo del sistema SISCOMPLEX en miniproyectos que ayuden en la definición del modelo de dominio

y la identificación de requisitos y casos de uso.

• Especificar los requisitos funcionales.

• Definir un modelo de dominio.

• Elaborar el modelo de casos de uso.

• Elaborar un glosario de términos.
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• Elaborar un primer prototipo que permita definir la linea base de la arquitectura.

6.1.1 Descripción General

SISCOMPLEX es un sistema automatizado para la simulación de sistemas complejos.

6.1.2 Objetivo

Este sistema tiene por objetivo servir como un framework para las personas interesadas en analizar el comportamiento

que emerge de la dinámica que se da a partir de las interrelaciones que existen en un sistema complejo.

6.1.3 Metas

La meta es, a través de la automatización, optimizar el análisis del comportamiento de los sistemas complejos utilizando

una herramienta amigable, eficiente, y confiable. Esta meta incluye:

• Creación y/o simulación de modelos utilizando un lenguaje visual iconográfico.

• Posibilidad de parametrizar los modelos espaciales utilizando la información contenida en un SIG.

• Posibilidad de realizar proyecciones en mapas temáticos a partir de los resultados de las simulaciones.

6.1.4 Miniproyectos

• Subsistema para definir un modelo de simulación utilizando LIDA como lenguaje visual iconográfico.

• Subsistema para visualizar la simulación de los modelos definidos en tiempo real.

• Subsistema para utilizar modelos contenidos en una biblioteca de modelos.

• Subsistema de ayuda al usuario.

• Subsistema para observar los resultados de la simulación.

• Subsistema para incorporar funciones de entrada/salida y edición.
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• Subsistema para utilizar el sistema de forma remota.

• Subsistema para establecer interoperabilidad entre un SIG y SISCOMPLEX.

6.1.5 Especificación de requisitos

La lista de caracterı́sticas que representa los requerimientos funcionales del sistema SISCOMPLEX se muestra a con-

tinuación. Dicha lista se organiza de la siguiente manera: se asignan identificadores que sirven para referenciar a cada una

de las funciones del sistema; a continuación, se enuncian las funciones con sus respectivas descripciones; y por último, se

especifican tanto la categorı́a de la función (en donde se indica si la función es evidente u oculta para el usuario) como la

prioridad de la misma.

1. Nombre de la función: Carga un modelo de la biblioteca de modelos.

• Referencia: R1.1

• Descripción: Abre un esquema visual para que el usuario pueda parametrizar y/o modificar el modelo que será

el núcleo de la simulación.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Crı́tica.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

2. Nombre de la función: Carga la paleta de ı́conos.

• Referencia: R1.2

• Descripción: Abre una ventana que contiene la paleta de ı́conos la cual permite definir y/o modificar la estructura

de un modelo.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Crı́tica.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

3. Nombre de la función: Visualiza la simulación.

• Referencia: R1.3
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• Descripción: Abre una ventana donde se ilustra visualmente y en tiempo real la ejecución de la simulación.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Crı́tica.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

4. Nombre de la función: Observa los resultados.

• Referencia: R1.4

• Descripción: Abre una o más ventanas donde se muestra a través de gráficas y tablas de datos los resultados de

la simulación.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Crı́tica.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

5. Nombre de la función: Define un modelo.

• Referencia: R1.5

• Descripción: Abre una ventana que contiene el lienzo y carga la paleta de ı́conos para que el usuario defina su

plantilla de modelo.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Secundaria.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

6. Nombre de la función: Incorpora un modelo a la biblioteca.

• Referencia: R1.6

• Descripción: Abre una ventana que representa una plantilla por medio de la cual el usuario categorizará su

modelo.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Secundaria.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.
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7. Nombre de la función: Ofrece herramientas de entrada/salida.

• Referencia: R1.7

• Descripción: Abre una ventana para que el usuario guarde o abra un archivo contenedor de un modelo.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Secundario.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

8. Nombre de la función: Guarda la simulación.

• Referencia: R1.8

• Descripción: Guarda los resultados de la simulación en el momento en el que el usuario ası́ lo requiera.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Secundaria.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

9. Nombre de la función: Ofrece herramientas de edición.

• Referencia: R1.9

• Descripción: Proporciona al usuario las herramientas de edición estándar: copiar, cortar y pegar.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Secundaria.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

10. Nombre de la función: Ofrece herramientas de ayuda.

• Referencia: R1.10

• Descripción: Abre una ventana donde el usuario tiene la posibilidad de aprender a operar SISCOMPLEX.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Secundaria.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

11. Nombre de la función: Ofrece un mecanismo de operación a través de acceso remoto.
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• Referencia: R1.11

• Descripción: Los usuarios pueden llevar a cabo simulaciones de manera remota utilizando una conexión a

internet.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Secundaria.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

12. Nombre de la función: Ofrece un mecanismo para importar datos de una base de datos geográfica.

• Referencia: R1.12

• Descripción: Abre una ventana donde el usuario puede elegir los campos que utilizará para parametrizar sus

modelos.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Secundaria.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

13. Nombre de la función: Ofrece un mecanismo para exportar datos a una base de datos geográfica.

• Referencia: R1.13

• Descripción: Abre una ventana donde el usuario puede exportar los datos obtenidos como resultado de la

simulación a una base de datos geográfica.

• Categorı́a: Evidente.

• Prioridad: Secundaria.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

14. Nombre de la función: Traduce el modelo iconográfico a código intermedio.

• Referencia: R1.14

• Descripción: Traduce el modelo expresado de manera iconográfica en UML a código en lenguaje REC.

• Categorı́a: Oculta.

• Prioridad: Crı́tica.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.
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15. Nombre de la función: Traduce de código intermedio a instrucciones ejecutables.

• Referencia: R1.15

• Descripción: Traduce el código intermedio en lenguaje REC a código ejecutable en lenguaje C-Objetivo.

• Categorı́a: Oculta.

• Prioridad: Crı́tica.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

16. Nombre de la función: Realiza los cálculos de la simulación.

• Referencia: R1.16

• Descripción: Lleva a cabo todos los cálculos para la simulación utilizando las bibliotecas de Swarm.

• Categorı́a: Oculta.

• Prioridad: Crı́tica.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

17. Nombre de la función: Ofrece un mecanismo de almacenamiento persistente.

• Referencia: R1.17

• Descripción: Almacena periódicamente el modelo activo para evitar pérdida de información a causa de un

eventual accidente.

• Categorı́a: Oculta.

• Prioridad: Secundaria.

• Nivel de Riesgo: Ordinario.

6.1.6 Modelo de Dominio

El modelo de dominio de SISCOMPLEX establece el contexto y los lı́mites del sistema. Este modelo nos sirve como guı́a

para especificar los lı́mites del sistema cuando construimos el modelo de casos de uso. Para construir el modelo de dominio,

primero identificamos los diferentes elementos que intervienen en la operación de SISCOMPLEX, ası́ como las relaciones

que dichos elementos mantienen entre sı́. Posteriormente, a partir de la identificación de los elementos y sus relaciones,
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Figura 6.1. Relaciones que establecen los diversos elementos que integran e/o interactúan con SISCOMPLEX.

se construye el diagrama integral que representa el modelo de dominio del sistema SISCOMPLEX. En la Figura 6.1. se

muestran los tipos de relaciones que establecen los diversos elementos que integran e/o interactúan con SISCOMPLEX.

A partir de las relaciones que se muestran en la Figura 6.1. se construye el modelo de dominio, el cual se muestra en

la Figura 6.2. En el modelo de dominio podemos observar el esquema conceptual que representa la abstracción tanto del

entorno como del funcionamiento de SISCOMPLEX.

Ası́ pues, en el modelo conceptual podemos ver por ejemplo, que SISCOMPLEX está almacenado en una unidad de

disco HDD, y que a su vez ésta se encuentra contenida en una PC. También podemos ver que SISCOMPLEX es instalado
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por un administrador e inicializado o ejecutado por un especialista. A partir de que el especialista inicializa SISCOMPLEX,

éste establece toda una serie de interacciones con las instancias que requiera para adquirir la capacidad operativa necesaria.

Por otro lado, el modelo conceptual nos ayuda a identificar los actores y los casos de uso que formarán parte del modelo de

casos de uso. Por ejemplo, podemos identificar al actor especialista, el cual interactúa con SISCOMPLEX a través de los

casos de uso definir modelo e incluir modelo en biblioteca. En la siguiente sección se enlistan tanto los actores como los

casos de uso que forman parte del modelo de casos de uso de SISCOMPLEX.

Figura 6.2. Modelo de dominio del sistema SISCOMPLEX.
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6.1.7 Modelo de Casos de Uso

Para llevar a cabo la elaboración del modelo de casos de uso de SISCOMPLEX, primero se identifican y se describen los

actores (ver Figura 6.3.) Posteriormente, se elabora un diagrama de casos de uso en el cual se esquematiza la manera en que

interactúan dichos actores con el sistema SISCOMPLEX a través de los diversos casos de uso.

6.1.7.1 Descripción de Actores Los actores que interactúan con el sistema SISCOMPLEX se muestran en la

Figura 6.3.

Figura 6.3. Actores que interactúan con el sistema SISCOMPLEX.

En la Figura 6.3. podemos observar que se utilizan dos tipos de sı́mbolos para representar a los actores. Los rectángulos

son actores que representan a sistemas software externos, mientras que los sı́mbolos de personas representan a usuarios

humanos que interactúan con el sistema SISCOMPLEX. Aquı́ cabe destacar que el actor tiempo es un caso especial y que
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en la notación UML éste se representa utilizando el sı́mbolo estándar para los actores. A partir del modelo de dominio y

la indentificación de los actores y los casos de uso, se procede a la construcción del diagrama que representa el modelo de

casos de uso (ver Figura 6.4.). En este diagrama podemos observar que básicamente existe un actor principal: el especialista,

puesto que es el actor que más tipos de interacciones tiene con el sistema. Sin embargo, los demás actores juegan tambén

un rol fundamental en el funcionamiento adecuado de SISCOMPLEX.

Figura 6.4. Modelo de casos de uso del sistema SISCOMPLEX.

Utilizando el modelo de dominio y el modelo de casos de uso definimos un primer prototipo de SISCOMPLEX. En este

primer prototipo, lo que se incluye es la interfaz de usuario básica, la cual incluye la barra de menús principal, la ventana

que representa el lienzo sobre el cual el usuario trabajará con los modelos, y la paleta de ı́conos, destacando que a través de

éstal dicho usuario manipulará la notación visual de los modelos. Por último, el glosario de términos se ha elaborado para
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todo este trabajo de investigación, el cual incluye la ingenierı́a de SISCOMPLEX, por tal motivo, existe un apartado especial

para dicho glosario de términos en la parte final de esta tesis.

Figura 6.5. Primer prototipo de interfaz de usuario de SISCOMPLEX.

6.2 FASE DE ELABORACIÓN

Al igual que en la de inicio, en esta fase se planifica una iteración. Durante la fase de elaboración se especifican en

detalle los casos de uso y se diseña la arquitectura del sistema. En este sentido, la relación entre la arquitectura del sistema y

el sistema mismo es fundamental. Una manera sencilla de expresar esto es decir que la arquitectura es análoga al esqueleto

cubierto por la piel, pero con muy poco músculo (el software) entre los huesos y la piel (sólo lo necesario para permitir que

el esqueleto haga movimientos básicos). Ası́ pues, el sistema integral es el cuerpo entero, con esqueleto, piel, y músculos.

Los objetivos de la fase de elaboración para construir el sistema SISCOMPLEX son los siguientes:

• Detallar los casos de uso del modelo de casos de uso.

• Analizar y diseñar los casos de uso, de tal forma que se fortalezca el modelo de casos de uso y se creen los modelos

de análisis y diseño.
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• Establecer una linea base de la arquitectura sólida que permita guiar el trabajo durante las fases de construcción y

transición, ası́ como en las posteriores generaciones del sistema.

6.2.1 Detallar los casos de uso

A continuación se describen en detalle los casos de uso del modelo de casos de uso elaborado en la fase de inicio (ver

Figura 6.4.).

1. Nombre del caso de uso: CargarModelo.

• Referencia de función: R1.1

• ID: 1.

• Breve descripción: Abre el esquema visual para que el usuario pueda

parametrizar y/o modificar el modelo que será el nœcleo de la simulación.

• Actores principales: Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: El modelo existe en una biblioteca.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el especialista selecciona la opción Cargar Modelo.

(b) El sistema muestra una ventana con las bibliotecas y los modelos que el usuario puede seleccionar.

(c) El sistema abre una ventana donde se despliega el modelo seleccionado, el cual es representado de manera

visual iconográfica.

(d) El sistema abre una ventana en la cual el usuario puede parametrizar el modelo seleccionado.

• Postcondiciones: El modelo está cargado.

• Flujo alternativo: Ninguno.

2. Nombre del caso de uso: DefinirModelo.

• Referencia de función: R1.2 y R1.5
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• ID: 2.

• Breve descripción: Carga la paleta de ı́conos para que usuario defina su plantilla de modelo.

• Actores principales: Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Ninguna.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el especialista selecciona la opción

Definir Modelo.

(b) El sistema muestra una paleta de ı́conos los cuales representan

el lenguaje visual iconográfico.

(c) El sistema abre una ventana que representa un lienzo en el cual

el usuario puede definir un modelo.

(d) El usuario selecciona los ı́conos y define su modelo en el lienzo.

• Postcondiciones: El modelo está definido.

• Flujo alternativo: Ninguno.

3. Nombre del caso de uso: EjecutarSimulación.

• Referencia de función: R1.3, R1.4 y R.16

• ID: 3.

• Breve descripción: Ejecuta la simulación del modelo correspondiente

y la muestra de manera visual en tiempo real, junto con los resultados

representados mediante tablas de datos y

gráficas.

• Actores principales: Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Existe un modelo previamente definido.
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• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el especialista selecciona la opción Ejecutar

Simulación.

(b) El sistema establece comunicación con el actor REC haciéndole

a éste la petición para que transforme el modelo visual a código intermedio.

(c) REC verifica que el modelo tenga una sintaxis correcta y genera

el programa que servirá para ejecutar la simulación.

(d) El sistema lee el programa generado por REC y ejecuta la simulación.

(e) El sistema abre una ventana donde se puede observar en tiempo real la ejecución de la simulación.

(f) El sistema abre dos o más ventanas donde se pueden observar en tiempo real los resultados de la simulación.

• Postcondiciones: La simulación está ejecutándose.

• Flujo alternativo: Ninguno.

4. Nombre del caso de uso: IncorporarModeloaBiblioteca.

• Referencia de función: R1.6

• ID: 4.

• Breve descripción: Abre una ventana que representa una plantilla

por medio de la cual el usuario caracterizará su modelo.

• Actores principales: Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Existe un modelo previamente definido.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el especialista selecciona la opción Incorporar Modelo a Biblioteca.

(b) El sistema abre una ventana donde el usuario selecciona la biblioteca a la cual va a incorporar el modelo.

(c) El sistema abre una ventana donde el usuario especifica las caracterı́sticas del modelo que va a incorporar a

la biblioteca.

• Postcondiciones: La biblioteca seleccionada ya cuenta con el modelo.
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• Flujo alternativo: Ninguno.

5. Nombre del caso de uso: GuardarModelo.

• Referencia de función: R1.7 y R.17

• ID: 5.

• Breve descripción: Guarda el modelo definido por el usuario en un archivo.

• Actores principales: Especialista, Tiempo.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Existe un modelo activo.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el especialista selecciona la opción Guardar

Modelo o cuando han transcurrido 5 minutos (actor tiempo implı́cito).

(b) El sistema abre una ventana para que el usuario elija la ruta en donde va

a guardar el modelo.

(c) El usuario elige una ruta y el sistema guarda el modelo en un archivo.

• Postcondiciones: Existe un archivo fı́sico que contiene el modelo guardado.

• Flujo alternativo:

(a) Han transcurrido 5 minutos.

(b) El sistema guarda automáticamente el modelo activo de manera transparente al usuario.

6. Nombre del caso de uso: AbrirModelo.

• Referencia de función: R1.7

• ID: 6.

• Breve descripción: Abre el archivo de un modelo definido por el usuario.

• Actores principales: Especialista, Tiempo.

• Actores secundarios: Ninguno.
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• Precondiciones: Existe un archivo fı́sico.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el especialista selecciona la opción Abrir Archivo.

(b) El sistema abre una ventana en la cual el usuario puede elegir el archivo que contiene el modelo con el que

desea trabajar.

(c) El usuario elige un archivo y el sistema abre una ventana la cual contiene el modelo en lenguaje visual

iconográfico.

• Postcondiciones: El archivo está abierto.

• Flujo alternativo: Ninguno.

7. Nombre del caso de uso: GuardarSimulación.

• Referencia de función: R1.8

• ID: 7.

• Breve descripción: Guarda la simulación activa.

• Actores principales: Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Existe una simulación activa.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el especialista selecciona la opci—n Guardar Simulación.

(b) El sistema abre una ventana en la cual el usuario elija la ruta en donde guardará el archivo que contiene la

simulación activa.

(c) El usuario elige la ruta y le da un nombre al archivo que contiene la simulación activa.

(d) El sistema guarda la ventana donde se visualiza la simulación.

(e) El sistema guarda la tabla de datos y las gráficas correspondientes a la simulación activa.

• Postcondiciones: Existen archivos fı́sicos que contienen la imagen de la simulación, la tabla de datos, y las

gráficas..
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• Flujo alternativo: Ninguno.

8. Nombre del caso de uso: EditarModelo.

• Referencia de función: R1.9

• ID: 8.

• Breve descripción: Realiza la edición del modelo activo.

• Actores principales: Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Existe un modelo activo y el usuario ha elegido alguno de los objetos en el lienzo.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el especialista selecciona alguna de las opciones para editar el modelo activo

(cortar, copiar, pegar).

(b) El sistema realiza la acción de edición seleccionada por el usuario.

• Postcondiciones: Ninguna.

• Flujo alternativo: Ninguno.

9. Nombre del caso de uso: InvocarAyuda.

• Referencia de función: R1.10

• ID: 9.

• Breve descripción: Carga la ayuda para que el usuario aprenda

a utilizar el sistema.

• Actores principales: Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Ninguna.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el especialista selecciona la opción Ayuda.

(b) El sistema abre una ventana donde muestra el contenido de la ayuda con la terminologı́a correspondiente

para que el usuario aprenda a usar el sistema.
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• Postcondiciones: Ninguna.

• Flujo alternativo: Ninguno.

10. Nombre del caso de uso: AccederRemotamente.

• Referencia de función: R1.11

• ID: 10.

• Breve descripción: Utilización del sistema de manera remota.

• Actores principales: Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones:

(a) El sistema está instalado en un entorno de red.

(b) Debe haber una conexión a internet activa.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el usuario se conecta a Internet e intenta acceder y utilizar el sistema.

(b) El sistema recibe la petición y carga las opciones principales.

• Postcondiciones: Ninguna.

• Flujo alternativo: Ninguno.

11. Nombre del caso de uso: ImportarDatos.

• Referencia de función: R1.12

• ID: 11.

• Breve descripción: Importa datos de un SIG para parametrizar los modelos.

• Actores principales: SIG, Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Ninguna.

• Flujo principal:
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(a) El caso de uso inicia cuando el usuario selecciona la opción Importar Datos.

(b) El sistema envı́a la petición al SIG para conectarse a él.

(c) El SIG acepta la conexión y el sistema accede a la base de datos geográfica.

(d) El usuario elige de la base de datos geográfica los datos que importará para parametrizar su modelo.

(e) El sistema carga los datos en el modelo activo.

• Postcondiciones: Ninguna.

• Flujo alternativo: Ninguno.

12. Nombre del caso de uso: ExportarDatos.

• Referencia de función: R1.13

• ID: 12.

• Breve descripción: Exporta datos a un SIG.

• Actores principales: SIG, Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Ninguna.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el usuario selecciona la opción Exportar Datos.

(b) El sistema envı́a la petición al SIG para conectarse a él.

(c) El SIG acepta la conexión y el sistema accede a la base de datos geográfica.

(d) El usuario elige de la base de datos geográfica las tablas a las cuales exportará los datos.

(e) La base de datos geográfica contiene los datos exportados.

• Postcondiciones: Ninguna.

• Flujo alternativo: Ninguno.

13. Nombre del caso de uso: CompilarModelo.

• Referencia de función: R1.14 y R15
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• ID: 13.

• Breve descripción: Verifica la sintaxis del modelo y los transforma

a código intermedio en lenguaje REC.

• Actores principales: REC, Especialista.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: Existe un modelo activo.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando el usuario selecciona la opción Compilar Modelo.

(b) El sistema se conecta con el actor REC para que éste lleve a cabo la compilación.

(c) El actor REC realiza la lectura del modelo visual y lo transforma a código REC.

• Postcondiciones: Existe un programa REC.

• Flujo alternativo: Ninguno.

14. Nombre del caso de uso: InstalarSistema.

• Referencia de función: Ninguna.

• ID: 14.

• Breve descripción: Instala SISCOMPLEX en una PC.

• Actores principales: Administrador.

• Actores secundarios: Ninguno.

• Precondiciones: La PC cuenta con los requerimientos mı́nimos necesarios para la instalación.

• Flujo principal:

(a) El caso de uso inicia cuando se va a utilizar por primera vez SISCOMPLEX en una PC.

(b) El administrador inserta en la unidad de lectura el dispositivo que contiene los archivos de instalación del

sistema SISCOMPLEX.

(c) El administrador ejecuta el programa de instalación del sistema.

(d) El administrador sigue las instrucciones del programa de instalación.

• Postcondiciones: El sistema SISCOMPLEX está instalado en el H.D.D. de la PC.

• Flujo alternativo: Ninguno.
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6.2.2 Análisis del sistema

El trabajo principal en el análisis empieza hacia el final de la fase de inicio y es el foco principal de la fase de elaboración.

El objetivo del análisis es generar un modelo de análisis. Este modelo se centra en lo que el sistema necesita hacer, pero deja

los detalles de cómo lo hará al diseño.

Durante el análisis del sistema SISCOMPLEX, se realizan varias actividades las cuales generan diversos artefactos. Estas

actividades y artefactos se enlistan a continuación:

• Identificación de clases de análsis.

• Elaboración del diagrama de clases de análisis.

• Elaboración del diagrama de paquetes.

• Especificación de la realización de casos de uso mediante el uso de diagramas de secuencia y comunicación.

• Elaboración de diagramas de actividades para la descripción de los subsistemas de SISCOMPLEX.

6.2.2.1 Identificación de clases de análisis Tomando como base el modelo de dominio presentado en la Figura

6.2., se especifican las siguientes clases de análisis para la construcción del sistema SISCOMPLEX.

En la Figura 6.6. se puede observar que se identificaron 16 clases de análisis. Para obtener estas clases de análisis

uitilizamos un formato CRC, en el cual identificamos la clase con sus respectivas responsabilidades y colaboradores. Además,

en las clases mostradas en la Figura 6.6. se muestra un sı́mbolo a la derecha del nombre de la clase; este sı́mbolo representa

el tipo de clase de análisis. Para representar los tipos de clases de análisis se utilizan tres estereotipos:

• «boundary».- Este tipo de clases están en el lı́mite del sistema y se comunican con actores externos. Se identifican este

tipo de clases al considerar el sujeto (lı́mite del sistema) y descubrir qué clases median entre el sujeto y su entorno.

• «control».- Este tipo de clases son controladores, sus instancias coordinan comportamientos del sistema que corre-

sponde a uno o más casos de uso. Se identifican este tipo de clases al considerar el comportamiento del sistema como

se describe por los casos de uso y averiguando cómo ese comportamiento se deberı́a dividir entre las clases de análisis.
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Figura 6.6. Clases de análisis del sistema SISCOMPLEX.

• «entity».- Este tipo de clases modelan información sobre algo y normalmente tienen un comportamiento muy sencillo

que equivale a obtener y establecer valores.

Durante el análisis del sistema SISCOMPLEX identificamos seis clases boundary (Paleta, Lienzo, Archivo, ConexionRe-

mota, Ayuda, SIG, y Edición), seis clases control (Biblioteca, REC, DatosSimulacion, Modelo, Especialista, y Simulacion),

y tres clases entity (Plantilla, VentanaSimulacion, y Grafico).

6.2.2.2 Diagrama de clases de análisis Una vez que identificamos las clases de análisis, establecemos qué clases

se relacionan entre sı́ para satisfacer los casos de uso del sistema. Estas relaciones las representamos a través del diagrama

de clases de análisis mostrado en la Figura 6.7.

En la Figura 6.7. podemos ver las diferentes asociaciones que establecemos entre las clases de análisis con sus respectivas

especificaciones de navegabilidad y multiplicidad. Como mencionamos anteriormente, estas relaciones de asociación están

especificadas en el contexto del sistema y se establecen para satisfacer los casos de uso de SISCOMPLEX.
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Figura 6.7. Diagrama de clases de análisis del sistema SISCOMPLEX.

Ası́ pues, en la Figura 6.7. podemos observar que la clase que establece más relaciones es la clase Especialista, esto

debido a que esta clase representa al actor principal en gran parte de los casos de uso del sistema. La clase Especialista

establece relaciones con las clases: ConexiónRemota, Biblioteca, Modelo, Simulacion, Edicion, Ayuda, Lienzo, Archivo,

Plantilla, y Paleta.

6.2.2.3 Diagrama de paquetes Un paquete es un elemento de agrupación de UML, es un mecanismo de propósito

genérico para organizar elementos de modelo (incluidos otros paquetes) y diagramas en grupos. Utilizamos los diagramas

de paquetes se utilizan para:

• Proporcionar un espacio de nombres encapsulado dentro del que todos los nombre deben ser únicos.
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• Agrupar elementos relacionados semánticamente.

• Proporcionar unidades para trabajo en paralelo y gestión de la configuración.

Los paquetes nos permiten tener un modelo navegable y bien estructurado al agrupar elementos que tienen uniones

semánticas cercanas. En la Figura 6.8. se muestran los paquetes que definimos para el sistema SISCOMPLEX y cómo es

que estos paquetes se relacionan a través de dos tipos de dependencia: de uso y de acceso.

Figura 6.8. Diagrama de paquetes del sistema SISCOMPLEX.

Como se puede apreciar en la Figura 6.8., definimos cinco paquetes agrupando elementos cuya semántica representa el

mismo aspecto de funcionalidad del sistema. De tal forma, el paquete SISCOMPLEX agrupa los elementos que tienen que

ver con las funciones de uso, entrada/salida, edicion, e instalacion del sistema; representadas estas funciones a través de la

inclusión de clases y métodos en el paquete. Podemos distinguir una clase de un método en la especificación del paquete

porque al hacer referencia a una clase el nombre de ésta inicia con una letra mayúscula, a diferencia de los nombres de

métodos. Ası́ pues, el paquete SISCOMPLEX tiene una relación de dependencia con los paquetes Modelos y Uso Remoto

que le permite hacer uso de los elementos incluidos en estos paquetes.
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6.2.2.4 Realización de casos de uso La realización de caso de uso es fundamentalmente un proceso de mejora.

Toma una especificación de un aspecto del comportamiento del sistema según se captura en un caso de uso y modela cómo

se puede realizar esto por interacciones entre instancias de las clases de análisis que se han identificado. Las clases de

análisis modelan la estructura estática y las realizaciones de caso de uso muestran cómo las instancias de las clases de

análisis interactúan para realizar la funcionalidad del sistema. Esto es parte de la vista dinámica del sistema. Va de una

especificación general de un comportamiento requerido a una descripción de las interacciones entre clases que harán que

este comportamiento se realice.

Para desarrollar y describir la realización de casos de uso de SISCOMPLEX utilizamos dos tipos de diagramas de

interacción: diagramas de secuencia y diagramas de comunicación. Los diagramas de secuencia muestran interacciones

entre lineas de vida como una secuencia de eventos ordenada en el tiempo, mientras que los diagramas de comunicación

enfatizan los aspectos estructurales de una interacción; cómo se conectan las lineas de vida.

En las siguientes figuras se muestran las realizaciones de caso de uso de SISCOMPLEX representadas a través de

diagramas de clases de análisis y diagramas de interacción.

En la Figura 6.9. se muestran las clases que intervienen y cómo es que éstas interactúan para realizar el caso de uso

CargarModelo. En el diagrama de secuencia se especifica el nombre del caso de uso prefijado por sd para indicar que es

un diagrama de interacción. Los diagramas de secuencia se ejecutan de arriba a abajo y las lineas de vida de izquierda a

derecha. Las lineas de vida representan actores, clases u objetos que intervienen en la realización del caso de uso.

En el diagrama de secuencia de la Figura 6.9. existen cuatro lineas de vida las cuales representan instancias de las

clases Especialista (que también representa a un actor que interactúa con el sistema), Biblioteca, Lienzo, y Modelo. La

secuencia para la realización del caso de uso CargarModelo se desarrolla de la siguiente manera: La secuencia inicia cuando

el actor Especialista selecciona la opción “Cargar Modelo"; la instancia de la clase Especialista envı́a entonces un mensaje

a la instancia de la clase Lienzo para que ésta ejecute el método abrirLienzo(). Posteriormente, la instancia de la clase

Especialista envı́a un mensaje a la instancia de la clase Biblioteca para que a través del método cargarModelo() el actor

Especialista seleccione el modelo que desea cargar en el lienzo. Una vez seleccionado el modelo, la instancia de la clase

Biblioteca envı́a un mensaje para crear una instancia a la clase Modelo, y posteriormente la instancia creada de la clase

Modelo carga el modelo seleccionado en el lienzo por medio de un mensaje enviado a la clase Lienzo para que ésta ejecute

el método cargarModelo().
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Figura 6.9. Realización del caso de uso CargarModelo.

La realización del caso de uso Definir Modelo inicia cuando el actor Especialista selecciona precisamente esta opción

(ver Figura 6.10.) en el menú del sistema SISCOMPLEX. La instancia de la clase Especialista envı́a un mensaje a la instancia

de la clase Paleta para que ejecute su método abrirPaleta(). La linea punteada con una flecha en dirección de la instancia

de la clase Especialista significa un retorno de mensaje que indica si la paleta se pudo abrir correctamente. Esto mismo se

aplica en el caso de la instancia de la clase Lienzo, en el cual el actor espacialista define su modelo de simulación utilizando

los sı́mbolos de la paleta.

Figura 6.10. Realización del caso de uso DefinirModelo.
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Para la realización del caso de uso Ejecutar Simulación se utiliza un diagrama de comunicación (ver Figura 6.11.). En

este diagrama se pone énfasis en la estructura de la secuencia de conexiones que permiten llevar a cabo la ejecución de

una simulación en SISCOMPLEX. En el diagrama de clases de análisis de la Figura 6.11. se muestran las relaciones que

establecen las siete clases involucradas, y en el diagrama de comunicación se muestra la secuencia de mensajes a través de

los cuales se conectan las instancias de estas clases para la realización del caso de uso. Ası́ pues, tenemos que el caso de uso

inicia cuando el actor Especialista selecciona la opción “Ejecutar Simulación"; es entonces cuando la instancia de la clase

Especialista envı́a un mensaje a la instancia de clase Simulación para que ejecute el método ejecutarSimulación(), esta a su

vez envı́a un mensaje a la instancia de la clase Modelo para realizar la compilación, para lo cual se establece comunicación

con la clase REC. Si el resultado de la compilación está libre de error entonces la instancia de la clase REC transforma el

modelo a código intermedio en lenguaje REC, de otra manera se envı́a un mensaje de error al actor Especialista. Una vez

transformado el modelo a código intermedio, la instancia de la clase Simulación establece comunicación con las instancias

de las clases VentanaSimulación y DatosSimulación a través de la invocación de los métodos desplegarSimulación() y

generarTabla() respectivamente. Estos métodos permiten observar en tiempo real la ejecución de la simulación y los datos

que ésta genera. Por último, dentro de los datos de la simulación se incluye la generación de gráficos estadı́sticos. Estos

gráficos se generan a partir de la interacción que establecen las instancias de las clases DatosSimulacion y Grafico.

Las realizaciones de los casos de uso IncorporarModeloABiblioteca, AbrirArchivoDeModelo, GuardarSimulacion, Edi-

tarModelo, InvocarAyuda, AccederRemotamente, ImportarDatos, y ExportarDatos siguen la misma sintáxis y su estructura

tiene la misma semántica que la de las realizaciones de casos de uso mostrados en las figuras anteriores. En las siguientes

figuras se muestran los diagramas que representan las realizaciones de los casos de uso mencionados anteriormente.
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Figura 6.11. Realización del caso de uso EjecutarSimulación.

Figura 6.12. Realización del caso de uso IncorporarModeloABiblioteca.
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Figura 6.13. Realización del caso de uso AbrirArchivoDeModelo.

Figura 6.14. Realización del caso de uso GuardarSimulacion.
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Figura 6.15. Realización del caso de uso EditarModelo.

Figura 6.16. Realización del caso de uso InvocarAyuda.

Figura 6.17. Realización del caso de uso AccederRemotamente.
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Figura 6.18. Realización del caso de uso ImportarDatos.

Figura 6.19. Realización del caso de uso ExportarDatos.
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En la Figura 6.20. se muestra la realización del caso de uso Guardar Modelo. Se puede observar que los diagramas de

clases de análisis y de secuencia son muy semejantes a los de las realizaciones de los casos de uso presentados anteriormente.

Sin embargo, en el diagrama de secuencia se añade una secuencia alternativa la cual se abrevia como alt. Esta secuencia

alternativa representa el comportamiento persistente para el almacenamiento automático del modelo activo.

Figura 6.20. Realización del caso de uso GuardarModelo.

Por último, en la Figura 6.21. se presenta la realización del caso de uso CompilarModelo. La idea básica de este caso de

uso es verificar el modelo activo y transformarlo en código REC el cual posteriormente se utiliza para ejecutar la simulación.

De tal forma, como se puede observar en el diagrama de clase de análisis, intervienen tres clases para la realización de este

caso de uso: la clase Especialista, la clase Modelo, y la clase REC. En el diagrama de secuencia se muestra como es que

interactúan la instancias de estas tres clases. Ası́ pues, el caso de uso inicia cuando el actor Especialista selecciona la opción

“Compilar Modelo". En ese momento la instancia de la clase Especialista envı́a un mensaje a la instancia de la clase Modelo

para que lleve a cabo la compilación. La instancia de la clase Modelo a su vez envı́a un mensaje a la clase REC para que

verifique el modelo activo y lo transforme a código REC. Una vez transformado el modelo activo a código REC se envı́a una

confirmación a la instancia del actor Especialista.

Como parte final del análisis se presentan los diagramas de actividades que encapsulan la descripción de los subsistemas

que componen SISCOMPLEX. Para esta parte del análisis se utilizaron diagramas de visión de interacción, los cuales son

un tipo especial de diagrama de actividad. Los diagramas de visión de interacción no solamente incluyen el nombre de
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Figura 6.21. Realización del caso de uso CompilarModelo.

una actividad, sino también la referencia al diagrama de interacción que describe el comportamiento de dicha actividad.

Ası́ pues, en la Figura 6.22. se presenta el diagrama de actividades que describe el comportamiento del subsistema para la

definición de modelos. En este diagrama se observa que existen dos formas de acceso para utilizar el sistema y llevar a cabo

la definición de un modelo. Además, también se puede constatar que las actividades que se incluyen en el diagrama son

referencias a los diagramas de interacción definidos en las realizaciones de casos de uso presentadas en la sección 1.2.2.4.

En las siguientes figuras se muestran los diagramas de actividades que describen el comportamiento de los subsistemas para

gestionar las simulaciones, gestionar las bibliotecas de modelos, establecer interoperabilidad con un SIG, y brindarle ayuda

al usuario.
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Figura 6.22. Diagrama de actividades que describe el subsistema para la definición de modelos.

Figura 6.23. Diagrama de actividades que describe el subsistema para gestionar las simulaciones.
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Figura 6.24. Diagrama de actividades que describe el subsistema para gestionar las bibliotecas de modelos.

Figura 6.25. Diagrama de actividades que describe el subsistema para establecer interoperabilidad con un SIG.

Figura 6.26. Diagrama de actividades que describe el subsistema para brindarle ayuda al usuario.



CAPITULO 7

CONCLUSIONES

El comportamiento de los ecosistemas representa un difı́cil problema en cuanto al análisis que hay que realizar para pretender

caracterizarlo. Existen muchos trabajos de investigación en este sentido, orientados hacia diferentes puntos con el fin de

abarcar el mayor número de aspectos posibles involucrados en este sistema complejo. El objetivo principal de este trabajo

de investigación es el de poder aportar un nuevo modelo, que en un determinado momento pueda ser útil para un proyecto de

investigación en el cual se pretenda caracterizar el comportamiento de alguno de los numerosos ecosistemas que conforman

nuestro planeta. Otro objetivo, que no es excluyente del anterior, es el de poder aportar elementos que apoyen y fortalezcan

el desarrollo de la investigación en ecosistemas desde la perspectiva de las ciencias de la computación.

7.1 PRINCIPALES RESULTADOS

Algunos de los principales resultados que se han obtenido durante este trabajo de investigación son los siguientes:

• Se ha creado un nuevo modelo de ecosistemas utilizando como paradigmas de referencia Autómatas Celulares, Sistemas

MultiAgentes, Lenguajes Visuales, y Programación Orientada a Objetos.

• Se ha definido la linea base de la arquitectura de un nuevo framework de simulación de sistemas complejos denominado

SISCOMPLEX.

• Se han desarrollado dos modelos de interacciones tipo depredador-presa utilizando el enfoque de modelación propuesto

en esta tesis.
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Como resultados de este trabajo de investigación se han creado modelos e implementado simulaciones de interacciones

ecológicas los cuales describimos a continuación.

7.2 LISTA DE PUBLICACIONES

• René Rodrı́iguez Zamora y Sergio Vı́ctor Chapa Vergara. Plataformas computacionales para la simulación de sistemas

ecológicos. En memorias de la IX Conferencia de Ingenierı́a Eléctrica. CINVESTAV-IPN, Distrito Federal, México,

Septiembre 2003.

– En este artı́culo se analizan tres plataformas en las cuales se pueden llevar a cabo simulaciones de sistemas

ecológicos. A partir de este análisis decidimos utilizar algunas bibliotecas de Swarm para la implementación de

las simulaciones y la construcción del sistema computacional.

• René Rodrı́guez Zamora and Sergio Vı́ctor Chapa Vergara. Using de Bruijn Diagrams to Analyze 1d Cellular Automata

Traffic Models. Proceedings of 6th International Conference on Cellular Automata for Research and Industry, ACRI

2004. Lectures Notes in Computer Science, Springer-Verlag, 3305:306-315, October 2004.

– En este artı́culo utilizamos herramientas gráficas que simplifican el análisis de los Autómatas Celulares.

• René Rodrı́guez Zamora and Sergio Vı́ctor Chapa Vergara. A Multi-Agent System to Simulate Predator-Prey Inter-

actions. In Proceedings of The 2005 International Conference on Modeling, Simulation and Visualization Methods,

MSV 05. Las Vegas, Nevada, USA, June 2005.

– En este artı́culo analizamos interacciones Depredador-Presa, una de las más importantes en nuestra investigación.

• René Rodrı́guez Zamora and Sergio Vı́ctor Chapa Vergara. Modeling Individual Processes in Predator-Prey Interac-

tions using UML and Multi-Agent Systems. In Proceedings of The 2005 Conference on Natural Resource Modeling.

Arcata, California, USA, June 2005.

– En este artı́culo enfatizamos la importancia de utilizar Sistemas Multiagentes en la modelación ecológica.

• René Rodrı́guez Zamora and Sergio Vı́ctor Chapa Vergara. Cellular Automata and Multi-Agent Systems to Simulate

Predator-Prey Interactions. In Proceedings of The Fifth European Conference on Ecological Modelling. Mosc, Rusia,

September 2005.

– A través del enfoque de modelación presentado en este artı́culo, nosotros ofrecemos herramientas computa-

cionales que puedan enriquecer la modelación ecológica. Tratamos de añadir realismo a las simulaciones
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solamente a˜nadiendo atributos a los agentes. En el caso del modelo de simulación de interacciones Depredador-

Presa presentado en este art´iculo es posible incluir caracterı́sticas individuales representativas de los agentes las

cuales nos permiten analizar diferentes aspectos del problema.

• René Rodrı́guez Zamora and Sergio Vı́ctor Chapa Vergara. Modelación de sistemas complejos utilizando UML.

En memorias del 3er Congreso Internacional en Innovación y Desarrollo Tecnológico CIINDET 2005. Cuernavaca,

México, Septiembre 2005.

– El propósito de este artı́culo es mostrar que la integración de conceptos de Sistemas MultiAgentes, Lenguajes

Visuales, y Autómatas Celulares ayuda en la construcción de modelos ecológicos.

7.3 TRABAJO POR HACER

Para seguir desarrollando esta investigación, en el futuro inmediato se trabajará en los siguientes aspectos:

• Concluir las fases de construcción y transición del sistema SISCOMPLEX para su liberación.

• Incrustar el modelo propuesto en esta tesis en el framework de simulación SISCOMPLEX, en el cual se pueda contar

con todo un lenguaje visual para la definición de los modelos y ejecutar las simulaciones.

• Parametrizar los modelos de simulación con datos contenidos en una base de datos geográfica, para la generación de

mapas tematicos de tipo prospectivo.

• Definición del modelo de ecuaciones diferenciales.

• Elaboración de un libro cuya temática será la modelación ecológica utilizando nuestro modelo y SISCOMPLEX.





GLOSARIO

Abiótico.- Sin vida.

Agente.- Entidad fı́sica o virtual la cual tiene la capacidad de actuar dentro de un medio ambiente, de comunicarse directa-

mente con otros agentes, se conduce a partir de un conjunto de tendencias las cuales se representan por medio de objetivos

individuales o como una función de satisfacción/sobrevivencia la cual trata de optimizar.

Agente Proactivo (Cognitivo).- Agente que basa su comportamiento en metas predefinidas para él y en sus percepciones

del medio ambiente.

Agente Reactivo.- Agente que basa su comportamiento en las reacciones que puede tener ante los eventos que ocurren en

su medio ambiente.

Ambiente de Entrada.- Componentes que constituyen la fuente de energı́a que ingresa a un ecosistema.

Ambiente de Salida.- Componentes que consituyen la energ’a que sale de un ecosistema.

Atractor.- Es una singularidad en el espacio de acción donde ocurre un fenómeno hacia el cual convergen las trayectorias

de una dinámica dada.

Autómata Celular.- Sistema dinámico discreto en el cual sus elementos tiene una interacción constante entre sı́ tanto en

el espacio como en el tiempo.

Autótrofos.- Organismos que pueden producir sus propios alimentos a partir de moléculas simples.

Biósfera.- El conjunto de la atmósfera, el agua y la tierra en donde se desarrollan, viven, crecen y mueren toda clase de

órganos vivos.

Biótico.- Perteneciente o relativo a la vida, que se refiere a las unidades orgánicas que componen la biósfera.

Caso de Uso.- Una descripción de una secuencia de acciones que realiza un sistema para proporcionar un resultado

significativo al usuario.
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Cadena trófica.- Seriación de especies existentes en los ecosistemas a través de la cual se transmite la energı́a. El conjunto

de cadenas tróficas se llama Red Alimentaria.

Capacidad de Carga.- Número máximo de individuos de una especie (población) que puede sustentar o mantener un

ecosistema determinado.

Ciclo de materiales.- Movimiento de cantidades masivas de carbono, hidrógeno, fósforo, y otros elementos entre los

componentes vivientes mediante una serie de procesos de producción y descomposición.

Clase.- Descripción de un conjunto de objetos que comparten las mismas caracterı́sticas.

Cognitivo.- Proceso exclusivamente intelectual que precede al aprendizaje, las capacidades cognitivas sólo se aprecian en

la acción, es decir, primero se procesa la información y después se analiza, se argumenta, se comprende y se producen

nuevos enfoques.

Comunidad.- Conjunto de poblaciones que funcionan como unidad integrativa a través de modificaciones metabólicas que

coevolucionan en una determinada área dentro de un hábitat fı́sico.

Control del Fundador.- Fenómeno que se da en la competencia interespecı́fica y que tiene que ver con la exclusión entre

especies de acuerdo a las densidades iniciales en un modelo de simulación.

Consumidor.- Organismo que no puede sintetizar los nutrientes orgánicos que necesita y los obtiene alimentándose de

productores o de otros consumidores.

Competencia Interespecı́fica.- Competencia entre miembros de especies diferentes.

Competencia Intraespecı́fica.- Competencia entre miembros de una misma especie.

Componente.- Parte modular de un sistema que encapsula sus contenidos.

Diagrama de Evoluciones.- Diagrama que muestra el comportamiento de un Autómata Celular a nivel macroscópico.

Ecologı́a.- Rama de la biologı́a que estudia las relaciones de los organismos unos con otros y con el medio ambiente en el

cual viven.
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Ecologı́a Poblacional.- Rama de la ecologı́a que estudia las poblaciones formadas por los organismos de una misma especie

desde el punto de vista de su tamaño, estructura, y dinámica.

Ecosistema.- Sistema dinámico relativamente autónomo, formado por una comunidad natural y su medio ambiente fı́sico.

Energı́a.- Capacidad de realizar trabajo; en los ecosistemas, la fuente de energı́a primaria es la luz solar y a través del paso

por los niveles tróficos o alimenticios se transforma en energı́a quı́mica.

Habitat.- Conjunto de condiciones ambientales necesarias para la vida de una determinada especie animal o vegetal.

Heterótrofos.- Organismos cuyas necesidades nutritivas se satisfacen mediante el consumo de otros organismos.

Hito.- Conjunto de objetivos bien definidos para cada una de las fases del Proceso Unificado.

Homeostasis.- Mantenimiento de un nivel constante o elevado de uniformidad en las funciones de un organismo, o en las

interacciones de los individuos de una población o una comunidad bajo condiciones de cambio debido a la capacidad de

esos organismos de hacer ajustes.

IBM.- Modelo formulado para observar el comportamiento a nivel individual de los miembros de una población.

Instancia.- Objeto particular que pertenece a una clase.

Internet.- Red informática de transmisión de datos para la comunicación global que permite el intercambio de todo tipo

de información (en formato digital) entre sus usuarios.

Latiz.- Representación en n-dimensiones de un espacio particionado.

Ley de Acción de las Masas.- La velocidad de reacción quı́mica es directamente proporcional a las masas activas de las

de las especies reaccionantes.

Life.- Autómata Celular creado por John Conway en la década de los 1970’s el cual es capaz de generar patrones autore-

productivos y de llevar a cabp computac ión universal.
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Macroconsumidores.- Organismo heterótrofo que obtiene su energı́a por degradación de tejidos o por absorción de materia

orgánica exudada por plantas u otros organismos, o extraı́da de los mismos.

Medio Ambiente (MAS).- Representación del espacio en el cual tienen lugar las interacciones de los agentes que forman

parte de un MAS.

Metapoblación.- Conjunto de poblaciones locales de una especie que se encuentran conectadas mediante la dispersión de

individuos, con una dinámica independiente y duración limitada.

Microconsumidores.- Organismo heterótrofos que ingiere a otros organismos o materia orgánica en parı́culas.

Modelo.- Es una vista de un sistema del mundo real, es decir, una abstracción de dicho sistema considerando un cierto

propósito. Un modelo describe completamente aquellos aspectos del sistema que son relevantes al propósito del modelo

y a un apropiado nivel de detalle.

Modelo Competitivo.- Modelo mediante el cual se representa la asociación o relación biológica que tiene lugar entre

diversos organismos, en un intento de utilizar los mismos recursos.

Modelo de Dominio.- Modelo mediante el cual se establecen los lı́mites y el contexto de un sistema software.

Modelo Depredador-Presa.- Modelo que describe las interacciones que ocurren entre presas y sus depredadores dentro

de la cadena trófica.

Modelo Exponencial.- Modelo creado por Thomas Malthus en 1798 para caracterizar el crecimiento poblacional desme-

dido.

Modelo Logı́stico.- Modelo creado por Pierre-Francois Verhulst en 1835 y utilizado por Raymond Pearl y Lowell Reed en

los 1920Õs para predecir en el futuro el tamaño de la población de los Estados Unidos.

Nutriente.- Término genérico para cualquier sustancia que pueda utilizarse en los procesos metabólicos del organismo.

Objeto.- Grupo de funciones relacionadas y estructuras de datos las cuales están al servicio de esas funciones. Las funciones

se conocen como métodos del objeto y los campos de la estructura de datos son las variables de instancia.
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Organismo.- Conjunto de órganos del cuerpo animal o vegetal.

Parche.- Área continua con los recursos necesarios para la persistencia de una población local, y a su vez, ésta población

local está separada por un hábitat inadecuado.

Población.- Grupo de organismos de la misma especie que ocupan un espacio particular y funcionan como parte de una

comunidad abiótica.

Principio no reducible.- Propiedades del todo que no son reducibles a la suma de las propiedades de las partes.

Proceso Unificado.- Metodologı́a que indica los recursos humanos, las actividades y artefactos que es necesario desarrollar

o crear para modelar un sistema software.

Productor.- Organismo autótrofo que sintetiza alimentos a partir de sustancias inorgánicas simples.

Propiedad Colectiva.- Es el resultado de la suma del comportamiento de las partes.

Propiedad Emergente.- Es el resultado de la combinación de componentes o subgrupos para producir entidades de mayores

dimensiones.

Radio de vecindad.- Rango de interacción a nivel local que tienen las células entre sı́ durante la evolución de un Autómata

Celular.

SIG.- Conjunto de software y hardware que transforma datos espaciales referenciados geográficamente en información

sobre localizaciones, interacciones espaciales y relaciones geográficas de las entidades fijas y dinámicas que ocupan un

espacio en los entornos naturales o construidos.

Simulación.- Conjunto de reglas que definen cómo el sistema que est‡ siendo modelado cambiará en el futuro en relación

al estado actual.

Sistema.- Conjunto de elementos relacionados de tal que interactúan para alcanzar una meta común.

Sistema Complejo.- Conjunto de componentes interconectados, en donde dichas interconexiones nos permiten analizar el

sistema con precisión. Ası́ pues, un sistema complejo es más que la suma de sus partes, porque las relaciones entre sus
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componentes son muchas y muy variadas, y son estas relaciones las que más influyen en el comportamiento y la forma

de ser del sistema.

Swarm.- Conjunto de bibliotecas creadas por Chris Langton en 1994 para llevar a cabo simulaciones utilizando agentes.

Tiempo de Manipulación.- Tiempo total que tarda un depredador en capturar, matar, y devorar a su presa.

Traza.- Relación entre dos elementos que representan el mismo concepto.

UML.- Lenguaje de modelado visual de propósito general creado para especificar, visualizar, construir y documentar

componentes software y otro tipo de sistemas no computacionales.

Vecindad.- Número total de células que integran el radio de vecindad.

Vida Artificial.- Concepto introducido en la década de los 1980’s por Chris Langton y que trata sobre el estudio de la vida

como ésta podrı́a ser y no como la vida es.

Vista.- Perspectiva parcial de un sistema software.
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122. Sergio Vı́ctor Chapa Vergara. Programación Automática a partir de descriptores de Flujo de Información. PhD thesis, CINVESTAV-
IPN, 1991.

123. P. F. Verhulst. Notice sur la loi que la population suit dans son accrossement. Corr. Math. Phys., 10:113–121, 1838.

124. Vito Volterra. Variazioni e fluttuazioni del numero d’individui in specie animale conviventi. Memorie della Reale Accademia
Nazionale dei Lincei, 6(2):31–113, 1926.

125. John von Neumann. Probabilistic logics and the synthesis of reliable organisms from unreliable components, 1963.

126. John von Neumann. Theory of self reproducing cellular automata. University of Illinois Press, 1966.



BIBLIOGRAFIA 133

127. K. E. F. Watt. Ecology and Resource Management. McGraw Hill, 1968.

128. S. W. Wilson. Knowledge growth in an artificial animal. In First International Conference on Genetic Algorithms and theirs
Applications, pages 16–23, Pittsburgh, Carnegie Mellon University, 1991.

129. William G. Wilson. Lotka’s game in predator-prey theory: Linking populations to individuals. Theoretical Population Biology,
50:368–393, 1996.

130. Rebecca Wirfs-Brock, Brian Wilkerson, and Lauren Wiener. Designing Object-Oriented Software. Prentice Hall, Englewood Cliffs,
N. J.„ 1990.

131. Stephen Wolfram. Theory and Applications of Cellular Automata. World Scientific, 1986.

132. Stephen Wolfram. Cellular Automata and Complexity. Addison Wesley, 1994.

133. Stephen Wolfram. A new kind of science. Wolfram media, incorporated, 2002.

134. E. A. Birge y Chauncy Juday. Hydrography and morphometry of some northeastern wisconsin lakes. In The State of Wisconsin
Collection. University of Wisconsin, 1941.
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