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Resumen. El comportamiento colectivo durante el forrajeo es un fendmeno ubicuo
en la naturaleza; diversos enfoques se han propuesto para modelar este tipo de
comportamiento, dentro de los que destacan los modelos basados en agentes
(MBA). En el presente trabajo se realizé un modelo de exploracién de un espacio
desconocido de dos dimensiones utilizando tres tipos de caminatas aleatorias (LF,
URW, GRW) para evaluar su eficacia de bisqueda. Posteriormente, se realizé un
MBA en tres dimensiones en el que el espacio a explorar consistid en tres
componentes principales: punto de partida (home), punto de llegada (target) y
obstaculos. A los agentes se les implementaron reglas de colectividad (separacion,
alineacion y cohesion) y una caminata aleatoria tipo LF para explorar el espacio y
asi llegar al target. Se realizaron 30 simulaciones, que se detenian una vez que un
agente alcanzaba el target, para posteriormente generar un grafo utilizando la
informacion recabada por cada agente (la trayectoria recorrida por agente y la
posible comunicacion local). Se aplico el algoritmo ACO sobre el grafo obtenido
para encontrar la ruta mas corta al objetivo, y se compard la ruta optimizada con la
realizada por el agente que alcanzd el farget para evaluar si habia diferencias
significativas entre sus distancias. Las distancias optimizadas presentaron una
diferencia importante al compararlas contra las originales y se logré una
disminucioén del 22 % en la distancia recorrida del home al target utilizando el

pp. 133-145; rec. 2021-04-30; acc. 2021-05-09 133 Research in Computing Science 150(7), 2021



Marco A. Jiménez-Limas, Emmanuel Salcedo-Carrillo, et al.

método planteado. El uso de MBA y caminatas aleatorias, en especial los LF,
resultan una forma adecuada de describir la dinamica del forrajeo en animales, ya
que toman en cuenta la interaccion entre los componentes del sistema y con el
ambiente, dando lugar a comportamientos emergentes que no pueden ser descritos
a partir inicamente de conductas individuales.
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Agent-Based Model for Exploration and Path
Optimization Using Bio-inspired Computing

Abstract. Collective behavior during foraging is a ubiquitous phenomenon in
nature; several approaches have been developed to model this type of behavior,
within which stand out Agent-Based Models (ABM). In the present work, a two-
dimensional exploration model of an unknown space was carried out using three
types of random walks (LF, URW, GRW) to evaluate its search efficiency. Later, a
three-dimensional ABM was developed, in which the space to explore has three
main components: home, target and obstacles. The agents were implemented
collective rules (separation, alignment, and cohesion) and a LF random walk to
explore the space and thus reach the target. 30 simulations were carried out, which
stopped once an agent reached the target, to later generate a graph using the
information collected by each agent. The ACO algorithm was applied on the
obtained graph to find the shortest path to the target, and the optimized route was
compared with the route taken by the agent who reached the target to evaluate if
there were significant differences between their distances. The optimized paths
presented an important difference when compared against the originals, and a 22%
decrease in the distance traveled from home to the target was achieved using the
proposed method. The use of ABM and random walks, especially the LF, are an
adequate way to describe the dynamics of foraging in animals, since they consider
the interaction between the components of the system and with the environment,
giving rise to emergent behaviors that cannot be described solely based on
individual behaviors.

Keywords: Collective intelligence, random walks, foraging.

1. Introduccion

La presencia de comportamiento colectivo en ciertos grupos de animales es un
fendmeno ubicuo en la naturaleza. Se han brindado diversas explicaciones a este tipo de
comportamiento, dentro de las que destacan la evitacion de depredadores y el forrajeo [1].
Este tipo de agrupaciones pueden ser vistos como sistemas colectivos, los cuales son
sistemas complejos de agentes que interactiian entre si y en los que cada agente tiene una
tarea propia a realizar [2].
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Fig. 1. Reglas de colectividad: Separacion, Alineacion y Cohesion. Dado un agente con un rango
de vision, su vecindad se define como todos aquellos agentes que se encuentran a su alrededor
dentro del radio dado por el rango de vision.

Algunos ejemplos de estos sistemas son las colonias de hormigas, termitas o las
colmenas de abejas, las cuales estan constituidas de muchos individuos con una funcion
especifica [3]. Otros sistemas que presentan comportamiento colectivo sin una division
de la labor son los bancos de peces o las parvadas de pajaros.

El estudio del comportamiento colectivo en sistemas de animales es ampliamente
utilizado dentro del &mbito del computo bioinspirado, especialmente para el desarrollo de
algoritmos de exploracion y de optimizacion. Uno de los primeros acercamientos al
modelado del comportamiento colectivo de animales fue la simulacidén Boids, desarrollada
por Craig Reynolds, la cual tuvo como objetivo la replicacion del comportamiento de las
parvadas de aves o de los bancos de peces utilizando geometria computacional 3D [4].

Este modelo implementa tres reglas simples a nivel local que dan lugar a la
colectividad: i) separacion: cada agente debe mantener una distancia entre si para evitar
la sobre agrupacion; ii) alineacion: cada agente ajusta su posicion para que corresponda
con el alineamiento promedio del resto de los agentes; iii) cohesion: cada agente intenta
moverse a la posicion promedio de otros agentes. Estas reglas describen como cada agente
reacciona respecto a la ubicacion y velocidades del resto de agentes cercanos en el Flock
(Figura 1).

Cada agente es independiente, ya que posee una velocidad, posicién y orientacion
propia. Sin embargo, estas propiedades se ven alteradas por las reglas de colectividad,
cuando hay otros agentes en su vecindad (la cual se caracteriza por una distancia medida
desde el centro del agente y un angulo medido desde la direccion de vuelo del agente).
Esto ocasiona que cualquier agente que se localice fuera de esa region sea ignorado
(Figura 1).

En cuanto a los algoritmos bioinspirados de exploracion, un método ampliamente
utilizado es el uso de caminatas aleatorias (RW) [5]. Dentro de ellas podemos encontrar
caminatas aleatorias uniformes, gaussianas o con difusiéon anémala (como los vuelos de
Lévy). Las RW son procesos estocasticos que describen el movimiento de agentes o
particulas en un espacio, en el que los agentes se mueven a una distancia determinada por
una distribucion de probabilidad y un angulo aleatorio.

Las caminatas aleatorias uniformes (URW por sus siglas en inglés) tienen un paso que
viene dado por una distribucidén uniforme; en las gaussianas (GRW por sus siglas en
inglés), la longitud del paso esta dada por una distribucion normal; en los vuelos de Lévy
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Fig. 2. (a) Distribucion de Pareto que da lugar al vuelo de Lévy; (b) Distribucion uniforme discreta

que da lugar a una caminata aleatoria uniforme; (c) Distribucion normal que da lugar a una
caminata aleatoria gaussiana.

(LF por sus siglas en inglés), la longitud del paso estd dada por una distribucién libre de
escala (anomala), como puede ser una distribucion de Pareto (Figura 2).

Existen también diversos algoritmos bioinspirados para optimizar (maximizar o
minimizar) una funcion, dentro de los cuales estan los basados en hormigas (ACO: Ant
Colony Optimization) o abejas (ABC: Artificial Bee Colony) [6]. Dentro del campo de la
inteligencia artificial, un paradigma bioinspirado es la Inteligencia de enjambre (Swarm
intelligence), la cual es definida como “la inteligencia colectiva emergente de los grupos
de agentes simples” [7, 8, 9]. El ACO es una metaheuristica que engloba una serie de
técnicas de optimizacion inspiradas en el comportamiento colectivo de las hormigas
durante el forrajeo, mediante la cual es posible dar solucidn a problemas computacionales,
como la busqueda de la trayectoria mas corta entre dos nodos en un grafo [10].

La modelacion basada en agentes es una herramienta ampliamente utilizada para
estudiar comportamientos colectivos de distintos grupos de animales. Dentro de algunos
trabajos que se relacionan con estos topicos destaca el realizado por Sellers y
colaboradores [11] se utilizé un MBA para modelar y simular el forrajeo colectivo de
babuinos, con el cual obtuvieron resultados que son concordantes con el comportamiento
etologico de este grupo de animales.

Por otro lado, Robinson y colaboradores [12] hicieron un MBA para entender el rol de
las feromonas en un grupo social de hormigas durante el forrajeo, y encontraron que
diferentes tipos de feromonas tienen efectos determinantes en la dindmica del forrajeo
colectivo. Otros enfoques toman en cuenta el ambiente en el que se desenvuelven estos
grupos de animales, como el estudio desarrollado por Riviére y colaboradores [13],
quienes desarrollaron un MBA para modelar y simular el forrajeo colectivo de abejas
utilizando datos del ambiente como el tiempo local y las fuentes de néctar cercanas; sus
resultados mostraron la formaciéon de procesos autoorganizados de seleccion de las
mejores fuentes de néctar disponibles por parte de los agentes.
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En este trabajo se presenta un modelo basado en agentes (MBA) capaz de simular en
3D la exploracion y optimizacion de trayectorias utilizando como base el comportamiento
de sistemas colectivos. Para la exploracion, se utilizaron caminatas aleatorias combinadas
con el modelo Boids, variando el tipo de caminata aleatoria para encontrar aquella que
realiza una busqueda mas eficiente. Para la optimizacion de la trayectoria se utilizo6 el
algoritmo ACO.

2. Métodos

El trabajo se llevo a cabo en tres partes, en la primera se exploraron tres tipos de
caminatas aleatorias (uniformes, gaussiana y vuelos de Lévy) y se examino cual de las
tres fue la mas eficiente en cuanto al tiempo de convergencia (numero de iteraciones en
el que los agentes alcanzaron el objetivo; es decir, a la fuente de alimento). En la segunda
parte se realizo un modelo basado en agentes, en el cual se implement6 el modelo Boids
[4] para simular el forrajeo colectivo en un espacio tridimensional utilizando los tres tipos
de caminatas aleatorias. De esta simulacion se obtuvo un grafo cuyos nodos fueron las
posiciones que tuvieron todos los agentes durante el forrajeo. Finalmente, se aplicé el
ACO en dicho grafo para encontrar la ruta mas corta del origen al objetivo.

2.1. Forrajeo mediante caminatas aleatorias

La parte de la exploracion del espacio durante el forrajeo se model6 usando caminantes
aleatorios, ya que este tipo de movimiento es el que rige el forrajeo de varios animales en
presencia de incertidumbre en el ambiente [14, 15, 16].

Para esta parte, se probo cada uno de los tres tipos de caminata aleatoria utilizando un
solo agente, al cual se le implementaron las condiciones correspondientes a cada caminata
aleatoria: para la uniforme, se utiliz6 una distribucion uniforme discreta que tomaba los
valores 4, 5 y 6 con la misma probabilidad; para la gaussiana, se utilizé una distribucion
normal con una media de 5 y desviacion estandar de 1; y para los vuelos de Levy, se
utiliz6 una distribucién de Pareto con u = 2, paso minimo de 1 y paso maximo de 25. El
agente contaba con un rango de vision 7, y se desplazaba en un espacio bidimensional. En
el espacio se colocaron dos puntos importantes: el punto de partida (home) y el objetivo
(target). El target representaba la fuente de alimento que el agente estaba buscando.

El modelo de forrajeo usado fue el descrito en [17]; dado un espacio D-dimensional,
un agente con un rango de vision 7, y un target (Figura 3):

1. Si hay un target ubicado dentro del rango de visidn, entonces el agente se mueve en
una linea recta hacia ¢l. Si hay mas de un target, se mueve hacia el mas cercano.

2. Sino hay un target dentro del radio de vision, entonces en su j-ésimo paso el agente
elige una direccion al azar y una distancia /; dependiendo del tipo de caminata aleatoria
que tenga. Luego se mueve incrementalmente al nuevo punto, buscando
continuamente un farget dentro de su radio de vision durante su desplazamiento. Si no
detecta un target, se detiene después de recorrer la distancia /; y elige una nueva
direccion y una nueva distancia /;+;. De otra manera se dirige al farget como en el
paso 1.
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Fig. 3. Modelo de forrajeo [17]: si un target (cuadrado obscuro) se encuentra dentro del rango de
vision, entonces el agente se mueve directamente hacia el objetivo; de otra forma, el agente escoge
una direccion aleatoria y una longitud de paso de acuerdo al tipo de caminata aleatoria que posee y
se desplaza buscando continuamente el target dentro de su rango de vision.

Se generaron diferentes escenarios para probar la eficiencia de busqueda de los agentes
utilizando los tres tipos de caminatas aleatorias. Para cada una de ellas, se implementaron
tres escenarios que variaban en cuanto a la distancia entre el some, en la posicion (0,0), y
el target, en las posiciones (10,10): correspondiente a la distancia corta; (-50,0): distancia
media; y (90,-90): distancia larga.

El espacio en el que se generaron los escenarios fue un cuadrado centrado en el punto
(0,0) cuyos lados tenian longitud de 200 (su rango iba desde -100 hasta 100). Para cada
uno de los tratamientos (combinacion tipo de caminata y posicion del targef), se coloco a
un agente en el espacio y se fijo un limite de 1000 iteraciones para llegar al farget (el
experimento se paraba si el agente no lo alcanzaba en este tiempo, ya que se considerd
que este limite era suficiente para evaluar la eficiencia de la caminata)

El valor del rango de vision 7, utilizado fue de 1. Cada uno de los tratamientos se repitio
100 veces y se obtuvo un promedio del niimero de iteraciones que le tomaba al agente
alcanzar el target. A partir de los resultados de estas exploraciones, se eligio el tipo de
caminata aleatoria mas eficiente para la optimizacion de trayectorias que se describen
mas adelante.

2.2. Modelo basado en agentes para forrajeo colectivo

Dado que el objetivo del presente trabajo fue modelar el forrajeo colectivo presente en
sistemas de animales de la manera mas realista posible, se implementé un modelo basado
en agentes en tres dimensiones utilizando el lenguaje de programacion NetLogo [18], el
cual es un software para modelado en 2D y 3D multi-agente, que permite generar codigo
de facil manejo que puede asociarse con una interfaz grafica para variar los parametros
programados de manera dindmica durante la simulacion.

Se utilizé como base el modelo realizado por [19]. Este modelo utiliza las reglas de
colectividad descritas anteriormente (Figura 1a) como base para el comportamiento de los
agentes. Este modelo fue modificado para que los agentes pudieran tener distintos tipos
de caminatas aleatorias. Ademads, se afiadieron obstaculos al espacio, y a los agentes se
les implemento la capacidad de evadir obstaculos y de identificar targets dentro de su
rango de vision.
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Se generd un espacio en tres dimensiones y una interfaz grafica (GUI por sus siglas en
inglés), el espacio consistia en un universo cibico de 64,000 patches o parcelas, con
limitacion de localizacion, es decir, con contencion en el movimiento de los agentes
dentro del espacio.

Se agregaron 40 obstaculos en el espacio con posiciones aleatorias (con la posibilidad
de aumentar el numero de éstos), ademas se colocd la posicion de home y de target. A la
GUI se le agregaron sliders y switches, que permitian variar los valores de los parametros
para controlar el tipo de comportamiento deseado en la simulacion (tipo de caminata
aleatoria, rango de vision, de separacion, de alineacion y de cohesion).

Para la simulacién, se utilizaron 500 agentes, las coordenadas del some (0, 0, 0), las
coordenadas del target (10, -10, 10) y tipo de caminata LF. Con estos parametros
establecidos, se corrio la simulacion hasta el momento en el que uno de los agentes tenia
en su rango de vision al objetivo. Las posiciones de cada agente se guardaron en un
archivo durante cada iteracion, y una vez concluida la simulacion se utilizé el archivo de
posiciones para generar un grafo, cuyos nodos correspondian a las posiciones que tuvieron
los agentes a lo largo de la simulacion.

Posteriormente, se calcularon las distancias entre nodos y se establecieron sus
conexiones, para finalmente calcular la ruta mas corta del home al target en el grafo
utilizando el ACO.

2.3. Optimizacion de trayectorias

Como se menciond anteriormente, para la optimizacion se utilizo el algoritmo ACO, el
cual consiste en optimizar utilizando como base el comportamiento de forrajeo de las
hormigas. Estas no conocen el territorio al inicio del forrajeo, por lo que empiezan a buscar
el alimento de manera aleatoria. Una vez que encuentran la fuente de alimento, regresan
a su hogar dejando un rastro de feromona. En esta biisqueda, diferentes hormigas pueden
encontrar diferentes rutas a la fuente de alimento, sin embargo, permanece el problema de
cual de todas es la mas cercana a su nido.

Esto se resuelve con la concentracion de feromonas en los rastros, ya que el camino
mas corto es aquel en el que las feromonas tardardn mas en evaporarse. Al tener mas
concentracion de feromonas, mas hormigas van siguiendo este rastro aumentando asi su
concentracion de feromona. De manera estocéstica, algunas hormigas salen de esta
trayectoria y generan una nueva ruta; de ser una ruta mas corta que la original, la
concentracion de feromona de la ruta tardara menos en evaporarse ocasionando que las
hormigas opten por tomar esta ruta.

Este proceso se repite hasta que las hormigas logran encontrar la ruta mas corta en su
exploracion del espacio [10]. EI ACO aplica estas ideas sobre un grafo, en el cual las
hormigas van recorriendo los nodos para encontrar la ruta mas corta entre dos puntos. El
algoritmo inicia con una cantidad » de hormigas exploradoras definidas por el usuario y
con una matriz de concentracion de feromonas, donde la concentracion inicial también
esta definida por el usuario.

Para aplicar el ACO, una vez concluida la simulacién se obtuvo un archivo con las
posiciones espaciales de cada agente en cada iteracion. El objetivo del presente trabajo
fue encontrar la ruta mas corta que un agente puede tomar para llegar del home al target;
dado que se desconoce el espacio, solo es posible obtener informacion de los puntos por
los que pasaron los agentes durante la simulacion, y la optimizacion de la ruta mas corta
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Fig. 4. Proceso de generacion del grafo. Se toma el caso de tres agentes a, b y ¢ en tres iteraciones.
(a) Se identifican como nodos las posiciones que cada agente tuvo en cada iteracion. (b) Se unen
los nodos que corresponden a las posiciones de cada agente en las tres iteraciones; asi se genera
un subgrafo por cada agente correspondiente a su trayectoria recorrida. (c) Para cada nodo se hace
una busqueda de radio r a su alrededor para detectar la presencia de nodos cercanos y de ser el
caso, se genera una conexion a dichos nodos. (d) El grafo resultante contiene los subgrafos
formados por las trayectorias de cada agente y las uniones entre nodos que cuyas posiciones
fueron cercanas.

solo puede hacerse sobre dichos puntos conocidos. Para ello, fue necesario convertir las
posiciones que fueron teniendo los agentes en un grafo cuyos nodos representan dichas
posiciones. Estos nodos fueron conectados mediante aristas utilizando los
siguientes criterios.

1. Sea A= {ay, az, ..., a,} el conjunto de todos los agentes, donde a; representa al agente
i.SeaT={t, 1, ..., tu-1}, donde ¢ representa la j-ésima iteracion; en la simulacion se
consideraron m iteraciones. Un nodo representa la posicion de a; al tiempo #. Se
conect6 el nodo correspondiente a a; en el tiempo # con el nodo correspondiente a a;
en el tiempo #+,, para todo agente a en A y para todo ¢ en 7 (Figura 4a). Esto permitio
generar una trayectoria por cada agente que conectaba a todas las posiciones que tuvo
ese agente durante la simulacion (Figura 4b).

2. Del paso anterior se obtuvo un grafo disconexo que contenia n subgrafos
correspondientes a las rutas que siguieron los » agentes; sin embargo, para obtener una
ruta mas corta es necesario tener un grafo mas denso, que utilice la informacion
recabada por todos los agentes. Se procedi6 a conectar los nodos entre ellos de acuerdo
con la distancia que los separaba, para lo cual se selecciond un parametro » el cual
corresponde a un radio; para cada nodo a;, se obtuvieron los nodos que estaban a una
distancia menor o igual a r respecto a su posicion (Figura 4c). Dichos nodos se
conectaron a a;, lo que permitié generar un grafo mas denso sobre el cual se llevo a
cabo la optimizacion (Figura 4d).
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A partir de la matriz de adyacencias correspondiente al grafo generado se calcularon
las distancias entre los nodos conectados para obtener una matriz de distancias. Dicha
matriz es la entrada que recibe el algoritmo ACO, por lo que con ella fue posible aplicar
la optimizacion para encontrar la ruta mas corta. Los valores de los parametros utilizados
para el ACO fueron los siguientes: Q =a = = 1, p (coeficiente de evaporacion) =0.01 y
la matriz de feromonas fue inicializada con un valor de 0.1.

Se utilizaron 10 hormigas para la optimizacion y 1000 iteraciones. El proceso descrito
en las secciones 2.2 y 2.3 se repitié 30 veces para evaluar si en efecto el modelo estaba
encontrando una ruta mas corta que la del agente que lleg6 al farget.

3. Resultados

3.1. Forrajeo mediante caminatas aleatorias

A partir de la exploracion realizada utilizando diferentes tipos de caminatas aleatorias
(LF, URW y GRW) y con diferentes distancias del home al target, se observéd que, para
distancias cortas, la URW fue el tipo de caminata mas eficiente, con un promedio de
iteraciones de 20 para alcanzar el farget (Figura 5a). Para distancias medias y largas, el
LF resulto ser el tipo de caminata mas eficiente, con un promedio de iteraciones para
alcanzar el target de 153 y 378 respectivamente (Figura 5b, c).

En los tres escenarios, se pudo observar que la GRW fue la que tuvo un peor desempeiio
en cuanto a las iteraciones que le tomo llegar al target; de hecho, se encontr6 que para
distancias largas este tipo de caminata no logro llegar al objetivo en el limite de iteraciones
impuesto (1000 iteraciones; Figura 5c).

3.2. Modelo basado en agentes para forrajeo colectivo

En la Figura 6 se observa el ambiente en el que se desarrolld la simulacion del MBA.
Los cubos verdes representan los obstaculos afiadidos al entorno para brindarle al sistema
un poco mas de realismo; el punto de partida (home) se encuentra en las coordenadas
(0,0,0), es decir, en el centro del espacio: el punto rojo representa el objetivo que los
agentes debian alcanzar (Figura 6a). Una vez realizada la exploraciéon (que concluia
cuando el primer agente llegaba al target), se optimizaba la ruta del home al target
siguiendo los pasos descritos en la seccion 2.3 y dicha ruta se visualizaba graficamente
como se muestra en la Figura 6b.

En la Figura 7 su observan las comunidades de agentes en un ambiente sin obstaculos
y sin target para observar la dinamica colectiva. En ausencia de reglas de colectividad, se
observa una comunidad dispersa que abarca un mayor volumen de exploracion (Figura
7a); mientras que al aplicar las reglas de colectividad puede observarse la formacion de
un cumulo cuyo comportamiento asemeja a la forma en que algunos sistemas de animales
llevan a cabo el forrajeo (Figura 7b). Se decidié mantener las reglas de colectividad debido
a que le brindan realismo al modelo, ya que aparentan la forma en que este proceso de
forrajeo es llevado a cabo en sistemas naturales.

A partir del modelo basado en agentes implementado en NetLogo, se observé que las
comunidades de agentes creadas tuvieron un comportamiento colectivo similar
independientemente del tipo de caminata aleatoria elegida. Sin embargo, esto no
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Fig. 6. (a) Ambiente en el que se desarrolld la simulacion del MBA. (b) Representacion de la
trayectoria optimizada en el ambiente utilizando el ACO.

necesariamente implica que el tipo de caminata aleatoria implementada en los agentes no
influya en el comportamiento a nivel individual y colectivo para llevar a cabo el forrajeo.

En el caso de que un agente se separe del resto, el tipo de caminata que este posee
puede ser determinante en su eficacia de exploracion del espacio.

Asimismo, se observé que, al implementar las reglas de colectividad desde el inicio,
los agentes tendian a explorar el espacio en conjunto en lugar de dispersarse y abarcar
mas area de exploracion.

Por ende, si estas reglas se mantenian durante toda la simulacion, el grafo resultante
hubiera abarcado menos espacio ya que todas las trayectorias hubieran estado
concentradas, por lo que se decidié unicamente mantener la regla de separacion durante
todo el transcurso de la simulacion y aplicar las reglas de cohesion y alineamiento una vez
pasadas las primeras diez iteraciones. De esta forma se generd una mayor cantidad de
cumulos de agentes que aumentaron el volumen de exploracion.

3.3. Optimizacién de trayectorias

A partir de las 30 repeticiones de la simulacion y posterior optimizacion descritas en
las secciones 2.2 y 2.3, se obtuvo la distancia recorrida por el primer agente que logré
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Tabla 1. Resultados de las repeticiones de las rutas originales y optimizadas.

Ruta Promedio de Desviacion estandar Error estandar
distancias
Original 62.24 25.11 4.58
Optimizada 48.75 20.17 3.68

alcanzar el target en cada simulaciéon (en adelante “ruta original”) y la distancia
optimizada mediante el algoritmo ACO (en adelante “ruta optimizada”). El promedio de
la distancia de las rutas optimizadas para las 30 repeticiones fue considerablemente menor
al promedio de distancias de las rutas originales, tuvo una menor desviacion estandar y
un menor error estandar (Tabla 1).

Para comparar las distancias obtenidas de las rutas originales contra las de las rutas
optimizadas, se realizd una prueba estadistica de ¢. El resultado de la prueba indicé que
las medias de las muestras difieren significativamente (p < 0.01). Estos resultados indican
que las distancias optimizadas presentan una diferencia importante al compararlas contra
las originales, y que se logrdé una disminucién aproximada del 22 % en la distancia
recorrida del home al target al optimizar la ruta utilizando el método planteado.

4. Discusion

Los resultados obtenidos de la exploracion utilizando diferentes tipos de caminatas
aleatorias permitieron identificar que el tipo de caminata mas eficiente para la bisqueda
de objetivos en un ambiente desconocido cuando estos se hallan en distancias cortas
respecto al punto de partida es la URW. Mientras que los vuelos de Lévy representan el
tipo de caminata mas efectiva cuando las distancias entre el home y el target son mas
grandes. Esto puede deberse al hecho de que la caminata tipo LF estd regida por una
distribucion de Pareto, la cual es una distribucion andmala, es decir, una distribucion libre
de escala (sin escala caracteristica).

Esto ocasiona que los pasos dados por los caminantes no tienen una longitud
caracteristica, permitiéndoles dar pasos muy variables en cuanto a su longitud. Al observar
la dindmica seguida por los caminantes regidos por una caminata tipo LF (Figura 2a),
puede notarse que la exploracion realizada por los agentes consta de pasos regulares en
un intervalo de tiempo y pasos de longitud muy larga que les permite salir completamente
del area de exploracion en la que se encontraban.

Este comportamiento permite a los agentes llegar a mas zonas durante su exploracion
(pasos largos y subitos) y en cada una de ellas realizar una bisqueda fina (pasos cortos y
regulares). Este tipo de caminata permite equilibrar el area de exploracion y la precision
de la busqueda.

Precisamente por esta razon, para el MBA en tres dimensiones se decidié utilizar los
vuelos de Lévy, pese a que el comportamiento colectivo de los agentes era similar
independientemente del tipo de RW aplicado. Esto se hizo asi ya que, si algin agente se
llegaba a separar del grupo, este tipo de caminata resulta mas eficiente para que pueda
hacer una exploracion del espacio efectiva [17].
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Los resultados obtenidos de la optimizacion mostraron que la distancia recorrida del
home al target disminuyé de manera significativa al optimizar la ruta con el método
planteado. Este resultado es importante porque toma en cuenta las interacciones entre los
agentes que pueden darse en una exploracion, ya que la conexion de nodos cercanos entre
si al momento de generar el grafo permite tomar en cuenta la informaciéon recabada
colectivamente, pero a nivel local, semejando comportamientos similares presentados en
algunos entes en la naturaleza, como las bacterias que forman los biofilms o la
comunicacion en colonias de insectos sociales [20, 21].

5. Conclusiones y trabajo a futuro

El uso de modelos basados en agentes y de caminatas aleatorias, en especial aquellas
con distribuciones libres de escala (como son los vuelos de Lévy), resultan una forma
adecuada de describir la dindmica que presentan algunos grupos sociales de animales
durante el forrajeo.

Esto debido a que toman en cuenta la interaccion entre los componentes del sistema y
con el ambiente, dando lugar a comportamientos emergentes que no pueden ser descritos
a partir unicamente de conductas individuales. Asimismo, el uso del ACO permite hacer
una optimizacion eficiente en cuanto a tiempo de computo, dado que los grafos obtenidos
pueden ser muy grandes y representar un problema al utilizar otro tipo de algoritmos de
ruta mas corta.

En futuros trabajos, puede explorarse el comportamiento del sistema en ausencia de
reglas de colectividad y evaluar si la reduccion de la distancia al llevar a cabo la
optimizacion se mantiene bajo este escenario. En caso de que esto suceda, seria interesante
determinar qué parametros o configuraciones del ambiente ocasionan que los sistemas
naturales presenten este tipo de comportamientos colectivos. Queda por esclarecer la
forma en que los agentes o individuos interactiian con el ambiente y como este influye en
la manera en que estos se organizan.
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